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Kurzfassung

Moderne Fahrerassistenzsysteme haben das Ziel, den Fahrer zu entlasten und damiedangah
nehmer und sicherer zu machen. Dazu ist eine Erfassung des Fahrzeugumfeldes, irsbesaleder
Verkehrsteilnehmer, unerlasslich. Die in aktuellen Systemen eingesetzten Serisuren &lleine je-
doch nicht die hohen Anforderungen an die Zuverlassigkeit und die Grol3e dessr§sbereiches
erfullen.

Die vorliegende Arbeit beschreibt ein Verfahren zur Fahrzeugdetektion anhand rapisosler Video-
merkmale. Aus den Bildern einer im Fahrzeug angebrachten Videokamera werden charakteristische
Merkmale extrahiert, die einen Hinweis auf das Vorhandensein eines Fahrzeuges gelsmicias
Merkmal ist der Schattenbereich, der unter Personen- und Lastkraftwagen auftrittubiaeung
dunkler Bildregionen liefert Informationen tiber mogliche ObjektpositioAdierdings ist ein einzel-

nes Merkmal nicht ausreichend, um eine zuverlassige Detektion zu gewéhrleistenwi2atiemn des
Weiteren Bereiche analysiert, die sich durch eine Achsensymmetrie auszeichnen, waderaie

bei der Front- und Heckpartie von Fahrzeugen beobachten l&asst.

Diese Beobachtungen werden fusioniert und zeitlich verfolgt. Da aufgrund der Natietkmale
ein hoher Anteil Fehlhypothesen enthalten ist, komrdeimt Probabilistic Data Associatiofilter
zum Einsatz. Allerdings lasst sich die Vielzahl der zu bericksichtigenden Verkahbtgsien nicht
durch ein einziges Bewegungsmodell beschreiben. Daher werden mehrere Beweglaligimeinem
Interacting Multiple ModeMerfahren verknipft.

Experimentelle Ergebnisse belegen, dass erst diese Kombination der Verfaterstabile Verfolgung
von Fahrzeugen ermgglicht. Au3erdem zeigt sich, dass selbst stark rauschbehafteenSbanZover-
lassigkeit des Systems erh6hen kdnnen. Das beschriebene Verfahren wurde in eineirsf&iszeug
umgesetzt und ist in der Lage, Informationen tber Position und Verhalten anderehi&geiinehmer
in Videobildrate bereitzustellen.

Schlagworte: Fahrerassistenzsysteme — Fahrzeugdetektion — monoskopische Videomerkmaile — Sch
ten — Symmetrie — Fusion — Interacting Multiple Model Filter — Joint Prdistils Data Association
Filter
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Abstract

Modern driver assistance systems have to ease the task of driving anddressantriiic safety. To
accomplish this goal, reliable perception of the surrounding environmeegiedlp of other road users,
is indispensable. However, sensors employed in current systems cannot tb&tibfgh demands on
reliability and field of view.

This work presents a method for detecting vehicles using monoscopic videcefedwom the images
of a video camera mounted in the car, characteristic cues are extracted that indicatedheepoés
vehicle. The shadow that occurs below cars and trucks is such a cue. By analysingatggkégions,
information about possible object locations is obtained. However,ghesfaature is not dticient for
reliable detection. Thus, by searching for regions with high symmetry abeertiaal axis, additional
observations are obtained as symmetry is a property of the front or rear of vehicles.

These observations are fused and tracked over time. As these features exhibit aehaglfialae posi-
tives, Joint Probabilistic Data Associatiofilters are employed. Due to the fact that the sensor has to
cope with varying tréic situations, it is not possible to formulate a single motion motlelis, several
motion models are combined in &meracting Multiple Modeblpproach.

Experimental results prove that only the combination of these approaches stiglde tracking results.
Additionally, it is shown that even noisy sensors can improve the rétiabf the proposed system. The
presented technigues have been implemented in an experimental vehicle and are capabldiong
information about position and behaviour of other road users in video frame rate.

Keywords: Driver assistance systems — vehicle detection — monoscopic video features w shado
symmetry — fusion — Interacting Multiple Model Filter — Joint Probabiifata Association Filter
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1 Einleitung

Allein im Gebiet der Europaischen Union kamen im Jahr 2005 bei Verkehrsun-
fallen 41 600 Menschen ums Leben. Dartber hinaus gab es 1,9 Mio. Verletzte.
Zwar sinken diese Zahlen in den letzten Jahren kontinuierlich (2001 waren es
noch 50 400 Verkehrstote), doch schreitet die Entwicklung in Anbetraeked
erschreckend hohen Zahlen viel zu langsam Voran

Der allein im Jahr 2005 durch Stral3enverkehrsunfalle entstandene vddchwaift-

liche Schaden wird auf 200 Mre&€ geschétzt. Dieser jahrliche Schaden war 2001
ein weiterer Grund fur die Europaische Kommission, das Ziel auszuroie2010

die Anzahl der Verkehrstoten um 25 000 zu senken, also quasi zu halbleren [Euro
paische Komm|55|@01]

Wahrend dieses ehrgeizige Ziel wohl nicht erreicht werden kann, so sigradisier
doch, wie hoch der Bedarf an Maflinahmen ist, die die Sicherheit aller Verkehrs-
teilnehmer verbessern. Gleichzeitig markiert der Aufruf der Europaischen Kom
mission den Start einer ganzen Reihe nationaler und internationaler Projekte, d
sich mit dieser Thematik befassen.

Neben infrastrukturellen MaRnahmen gilt die Aufmerksamkeit dabei hauptsach
lich den Fahrzeugen. Passive Sicherheitsmalinahmen, wie z. B. Airbags, Seiten-
aufprallschutz, Design der Fahrgastzelle etc., wurden in den letzten Jahrea kons
quent weiterentwickelt und ausgebaut. Doch die Mdglichkeiten sind hieebeg

Eine weitere Steigerung der Sicherheit im StraRenverkehr versprechen aktive E
griffe in die Fahrdynamik, die die Unfallschwere mindern oder Unfélle gémzIi
vermeiden sollen. Erste Systeme sind bereits heute weit verbreitet. Kaaiigh
sind inzwischen miABS(Anti-Blockier-System) ausgertistet, das die Kontrollier-
barkeit wahrend eines Bremsmanovers verbeds8R(Elektronisches Stabilitats-
Programm) bremst gezielt einzelne Rader, um ein Schleudern zu verhindern.

Doch es ist abzusehen, dass eine signifikante Verbesserung erst durch &ysteme
zielt wird, die nicht nur auf eine kritische Situation reagieren, sondergreifen,

bevor es zu dieser kommt. Das bedeutet jedoch, dass sich die Wahrnehmupagsfahi
keiten dieser Systeme nicht auf das eigene Fahrzeug beschranken konnen, sondern
die Fahrzeugumgebung einbezogen werden muss. Damit wird die Erfassung vo

LQuelle:European Road Safety Charter (hiec.europa.etransportroadsafetycharter.htm)
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Umgebungsinformation zu einem zentralen Bestandteil moderner Fahrerassistenz-
systeme.

1.1 Fahrerassistenzsysteme

Die Bedeutung der Umfelderfassung spiegelt sich auch in Forschungdprojek
und Produkten wieder. Aus dem europaischen Forschungsprojekt PROMES H
(PROgram for European Titec with Highest Hficiency and Unprecedented Safe-

ty) entstand das heute in Fahrzeugen der Oberklasse erhaltliche ACC-System (Ad
aptive Cruise Control). Dabei handelt es sich um ein Komfortsystem zurstang
fuhrung, das den Abstand zu einem vorausfahrenden Fahrzeug bestimmt und kon
stant halt. Die Regeleindte sind dabei moderat, sodass der Fahrer jederzeit durch
Ubersteuern die Kontrolle tibernehmen kann.

Aufgrund der Eigenschaften des verwendeten Radarsensors ist es nur auf Auto-
bahnen sinnvoll einsetzbar. Der eingeschrénkte Sichtbereich des Sens@s&isst
Erfassung von Objekten bei stark gekrimmtem Stral3enverlauf nicht zu. Zudem
kénnen stehende Objekte nicht als Hindernis erkannt werden.

Eine Weiterentwicklung dieses Systems, das ACC fir den Ballungsraumewurd

Im MoTiV-Projekt (MODbilitat und Transport im Intermodalen Verkehnjtersucht.

Fur diese Anwendung wird eine deutliche Erweiterung der Fahigkeiten aur U
feldwahrnehmung notwendig, die auch benachbarte Fahrspuren mit einschliel3
Ein weiteres Ziel des MoTiV-Projektes war die Umsetzung eines Spurwechselas-
sistenten, der den Fahrer bei einem Spurwechsel warnt, falls sich andere Fahrzeuge
auf der Zielspur befinden.

Bereits fir Lastkraftwagen erhaltlich ist ein Spurverlassenswarner. Uber\éinen
deosensor mit angeschlossener Bildverarbeitung wird die Position debghs
in der Fahrspur ermittelt. Kommt der Fahrer von dieser ab, so wird er akhbsti
oder haptisch gewarnt. Erweiterte Warnstrategien, die auch die Absslfah-
rers bertcksichtigen, sind Gegenstand aktueller Forschungen [Schi®i} 20

Ein System, das einige Aspekte zuklnftiger Fahrerassistenzsystemehsaiten
demonstriert, ist das in Japan erhaltliche CMS (Collision Mitigation Brais-
tem). Es Ubernimmt nicht nur eine Komfort- und Warnfunktion, syncergreift

bei einer drohenden Kollision Mal3nahmen zur Minderung der Unfallschwere. So
werden das Fahrzeug aktiv abgebremst und die Sicherheitsgurtdifjestra

Wahrend all diese Systeme auf bestimmte Szenarien spezialisiert sind, werden zu
kinftige Systeme immer komplexere Aufgaben ibernehmen. Damit wachsen auch
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die Anforderungen an die Umfeldwahrnehmung, sowohl beztiglich der [Asver
sigkeit und Genauigkeit als auch der Fulle der gelieferten Information.

1.2 Ziel der Arbeit

Um eine umfassende und zuverlassige Beschreibung des Fahrzeugumfeldes zu er-
halten, ist ein einzelner Sensor nicht mehr ausreichend. Erst die Fusiomter D
verschiedener Sensoren kann hier zum Ziel fihren.

Entsprechende Ansétze sind weit verbreitet. So werden héufig Radar- mit Video-
sensoren kombiniert. Im CHAUFFEUR-Projekt wurden ein Radarsensor zur Ent
fernungsmessung und eine videobasierte Fahrspurdetektion korhlumeeine
verbesserte Abstandsregelung zu realisieren [Fritz u. a. 2004].

Einen ahnlichen Ansatz verwenden Langer und Jochem allgemein zur Erfassung
von Hindernissen [Langer u. Jochem 1996]. Objekte werden auch hier neittels
nes Radarsensors verfolgt. Ob es sich um ein relevantes Hindernis handelt, ent
scheidet eine Spurerkennung anhand von Bilddaten.

Wahrend diese Verfahren eine strikte Aufgabentrennung der Sensorenemrseh
existieren auch Ansatze zur kombinierten Detektion und Verfolgung. Kaah et
[Kato u. a. 2002] erfassen Objekte zun&achst mit einem Radarsensor und bestim-
men die entsprechenden Bildausschnitte. Die detektierten Objekte werden dann
mit Methoden der Bildverarbeitung verfolgt.

Ein auf dem japanischen Markt erhéltliches System wird in [Tokoro u. a.]2004
beschrieben. Ein Radarsensor wird hier durch einen Videosensor erganzt. Anhand
von Videoinformationen werden die Radardetektionen verifiziert. Zudemdigrd
Breite des erfassten Objektes ermittelt, um die Schwere einer Kollision&iius

zen.

Der Vorteil der Bertcksichtigung mehrerer Sensoren ergibt sich aus der Fusion
diversitarer, sich ergdnzender Messdaten. Aber auch eine einzelne Videokamera
bietet ein breites Spektrum diversitarer Information. Diesen Ansatzlgeria. B.

die Autoren in [ten Kate u. a. 2004], die die Merkmale Schatten, Symenetr
Entropie analysieren, um Fahrzeuge zu detektieren.

Betrachtet man die vorgestellten Verfahren, so erkennt man eine gemeinsame Vor-
gehensweise. In einem ersten Schritt werden Hypothesen generiert, die im zweiten
Schritt validiert und verfolgt werden. Die Berlcksichtigung mehrerer @emser-

folgt fast ausschlie3lich erst im zweiten Schritt. Die Generierung der thgsen

basiert jedoch auf den Messungen eines einzelnen Sensors bzw. eines einzelnen
Videomerkmals.
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Zweck dieser zweistufigen Vorgehensweise ist, die fiir die Bildverarbelveng
notigte Rechenleistung zu reduzieren, um die Echtzeitfahigkeit zu gewadmleist
Das fiihrt jedoch dazu, dass die Detektionsgute des Systems mit den Fémgkei
eines einzelnen Sensors steht und fallt.

Dabei stellen heutige und zukinftige Plattformen deutlich mehr Ressourcen zu
Verfliigung. Prinzipiell ist es also moéglich, diese Struktur aufzubreddess wird
auch bereits von mehreren Gruppen demonstriert.

Ninomiya et al. [Ninomiya u.a. 1995] verwenden Kanteninformation;\2D-
schiebungen und Stereoskopie zur Umfelderfassung. Dazu entwickelteresie sp
zielle Hardwarebausteine, die die Teilaufgaben Gbernehmen.

Auch Bensrhair et al. [Bensrhair u.a. 2001] nutzen eine Kombination aus mono-

kularen Merkmalen und Stereoskopie zur Detektion von Fahrzeugen. Hier wurde
der Stereoansatz zur Verfeinerung der Ergebnisse aus der monokularen ®bjekter
kennung genutzt.

Diese Ansatze sind jedoch meist als geschlossene Einheiten fir einen konkret
Anwendungsfall konzipiert. Sie kombinieren daher spezielle Eigenschdéen
verwendeten Merkmale, um bei moéglichst geringem Aufwand die Anforderun-
gen dieser Anwendung zu erfulllen. Das macht sie allerdings ungeeignet fur die
Integration in einem Ubergeordneten Gesamtsystem zur Umfelderfassung.

Um diese Licke zu fullen, wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit ein video-
basierter Sensor zur Detektion vorausfahrender und entgegenkommender Fahrzeu
ge entwickelt, der die vorhandene diversitare Information kompla#emukann.
Hierbei war die Entwicklung eines erweiterbaren Konzeptes ein erklartes Ziel, um
einfach zusatzliche Merkmale und sogar andere Sensoren berlcksichtigen zu kon-
nen. Diese Anforderungen fuhrten letztendlich auch zu einer Verallgemeinerung
und Weiterentwicklung bestehender Verfahren zur Merkmalsfusion.

1.3 Konzeption des Sensors

Zu einer umfassenden Beschreibung der Fahrzeugumgebung gehoren viele Teil-
aspekte. Hier sind zuné&chst statische Infrastrukturelemente wie FahnhaiGeu
baude zu nennen. Hinzu kommen Stral3enschilder, Ampeln und andere Obijekte,
die den Verkehr regein.

Gerade fir Systeme, die die Sicherheit der Fahrzeuginsassen und anderer Ver-
kehrsteilnehmer erhdhen sollen, ist die Erfassung von Fahrzeugen, geRgan
und Hindernissen von zentraler Bedeutung. Diese Arbeit betrachtet speziell vor
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ausfahrende und entgegenkommende Fahrzeuge, da diese Informationen-eine Rei
he wichtiger Fahrerassistenzfunktionen ermdglichen bzw. untersttitzen.

Bisherige ACC-Systeme sind lediglich als Komfortsysteme ausgelegtinben

zur Verfligung stehende Information ist flir eine sicherheitsrelevantgeAdung,

wie z. B. eine automatische Notbremsung, nicht ausreichend. Zudem istogine v
ausschauende Planung von Ausweichmanévern nur moglich, wenn zusatzlich zu
den Fahrzeugen auf der eigenen Spur auch noch diejenigen lokalisiert werden kon-
nen, die sich auf benachbarten Spuren befinden.

Eine Videokamera, deren Sichtbereich sich mit dem des Fahrers deckt, kann hier-
bei wertvolle Informationen liefern. Dartber hinaus ist abzusehen, dassdh-

ste Generation von Fahrerassistenzsystemen mit eben solchen Kameras ausgestat-
tet sein wird, um Funktionen wie eine unterstitzende Querfiihrung zsiezah.

Damit bietet sich dieser Sensor auch zur Detektion von entgegenkommenden und
vorausfahrenden Fahrzeugen an.

Die Auswertung monokularer Einzelbildmerkmale erlaubt es, Fahrzeug# selb
grol3erer Entfernung zu erfassen. Gleichzeitig sind solche Verfahren métart

rem Rechenaufwand umsetzbar. Jedoch erst die Kombination mehrerer Merkmale
kann die gewlnschte Zuverlassigkeit gewahrleisten. Daher ist digrétien in

ein System erforderlich, das die Fusion der so erhaltenen Daten bewaltigt.

Bild 1.1 veranschaulicht das zugrunde liegende Gesamtkonzept. Aus demBilder
der nach vorne gerichteten Kamera gewinnen die Merkmalsextraktoren form
tionen Utber Fahrzeugpositionen und stellen diese als Beobachtungen zur Verfu-
gung. Die untersuchten Merkmale sollen mdglichst diversitar sein,verschie-

dene Eigenschaften von Fahrzeugen bericksichtigen.

Bildaufthahme ]
¢ ¢ ¢ Bilder
Extraktion Extraktion o Extraktion
Merkmal 1 Merkmal 2 Merkmal n
¢ ¢ ¢ Messungen
Fusion & Tracking ]

Bild 1.1: Elemente des Gesamtsystems.
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Damit wird sichergestellt, dass eine zuverlassige Erkennung auch dannrggwah
stet ist, wenn nicht alle Eigenschaften ausreichend ausgepragt sind.

Aus Sicht der anschlielBenden Weiterverarbeitung handelt es sich bei den Merk-
malsextraktoren um einzelne, unabhangige Sensoren. Aufgabe dieser Weiterver
arbeitung ist es, aus den einzelnen Beobachtungen Objektbeschreibungen abzu-
leiten. Mit immer weiteren Messungen werden diese verfeinert. Damit erglit si
eine zeitliche Verfolgung der Objekte, die weitere Aussagen moglich macht. S
kann die Geschwindigkeit bestimmt und eine zuverlassigere Untersclgedtin

schen wirklichen Objekten und durch Rauschen verursachten Geisterobjekten vor-
genommen werden. Indem die Beobachtungen aller Sensoren berucksichtigt wer-
den, findet bei der zeitlichen Verfolgung auch die Fusion der einzelnen Merkmale
Statt.

1.3.1 Anforderungen an den Sensor

Eine mogliche Anwendung des vorgestellten Systems liegt in der Venhess
bekannter ACC-Systeme. So kann es den heute verwendeten Radarsensor unter-
stlitzen oder sogar ersetzen.

Dafir ist eine zuverlassige Schatzung des Abstandes zum vorausfahrenden Fahr-
zeug notwendig. Zusatzlich muss beobachtet werden, ob sich dieses auf den Be-
trachter zu bewegt oder von diesem entfernt.

Auch zur Realisierung zukunftiger Sicherheitsfunktionen wie der autoohets
Notbremsung oder autonomer Ausweichmanéver kann ein solches videobasiertes
Sensorsystem einen Beitrag leisten. Fir diese Anwendungen ist vor allsogdie
Time To CollisionTTC), die verbleibende Zeit bis zu einem Zusammenstol3, rele-
vant. Sind der Abstand und die Relativgeschwindigkeit bekannt, so kenhld
einfach bestimmt werden (vgl. Bild 1.2). Unter der Annahme, dass sich alle Be-
teiligten mit konstanter Geschwindigkeit bewegen, kann daraus der Bkitdas
Aufpralls ermittelt werden. Da dies im Allgemeinen nicht ztiitrihandelt es sich

dabei um eine zeitlich veranderliche Schatzung.

\% \%
— o

S S

N

Bild 1.2: Abstandz und Relativgeschwindigkeit —vegomussen zur Bestimmung
derTime To Collisiorbekannt sein.
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Andere Einsatzfelder, die z.B. eine Verbindung von Kartendaten mit badeig

ner Sensorik oder die Kommunikation zwischen Fahrzeugen vorsehen, lgenotig
absolute Positions- und Geschwindigkeitsinformationen. Da eseati Konfigu-
rationen jedoch auch Sensoren zum Ermitteln der Eigenbewegung vorausgesetzt
werden kdnnen, kdnnen diese einfach aus den relativen Grol3en errechnet werden.

Der in dieser Arbeit beschriebene Sensor wurde daher auf die Messung der Rela-
tivgeschwindigkeit und -position ausgelegt. Dabei wurde auf einas&ung von
Fahrzeugen auch in grol3er Entfernung, d. h. bis etwa 100 m, Wert gelegtnam
frihe Reaktion zu ermdglichen.

1.3.2 Merkmalsextraktion

Bei allen monokularen Einzelbildmerkmalen handelt es sich um schwache Merk-
male, d. h. eine zuverlassige Erfassung von Fahrzeugen unter variierenden Bedin
gungen ist anhand eines einzelnen Merkmals nicht méglich. Erst die Konapinat
mehrerer Merkmale kann diese Anforderungen erflllen. Die aus den Bilddaten zu
extrahierenden Merkmale sollten moglichst diversitar sein, um einen gegeda
malsspezifische Storeinflisse robusten Sensor zu gewéahrleisten undrexf@in

te der Detektionen zu sichern.

Zwei Bildmerkmale wurden im Rahmen dieser Arbeit betrachtet: Schatten unter
Fahrzeugen und Achsensymmetrie der Front- oder Heckansicht. Wahrend ersteres
Schwachen zeigt, sobald die Fahrbahn durch Regen dunkel erscheint und spiegelt
so ist die Symmetrieeigenschaft davon nicht bié&m Diese wird jedoch durch
starkes, seitlich einfallendes Licht gestort, was wiederum kaum Ausvgriaunh

den Fahrzeugschatten hat. Weitere Merkmale kbnnen ohne fEingtie vorhan-

dene Struktur einfach hinzugefligt werden, um eine weitere Verbesserurgjuler F
zeugdetektion zu erzielen.

1.3.3 Fusion

Aufgabe der Fusion ist es, die von den einzelnen Sensoren aufgenommenen Mes-
sungen zu vereinigen, um eine exaktere und zuverlassigere Schatzung der Objekt
parameter zu erhalten. Gleichzeitig werden diese zeitlich verfolgt, was zu einer
weiteren Verbesserung fiihrt.

Die Elemente der in dieser Arbeit entwickelten Vorgehensweise sind in Bld 1
skizziert. In einem ersten Schritt muss geprift werden, ob eine neue Messung
einem schon erfassten Objekt zuzuordnen ist. Diese Entscheidung lassftsich o
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[Sensor 1] [Sensor 2] .. [Sensor n]
Messungen r
g [ ; ¥

( : . )
Assoziation Fusion & Tracking
( )
Bewegungsmodell 1
~ J
( )
Bewegungsmodell 2
[Trackkontrolle ‘4—» \ wegung )
- J

l Tracks

Bild 1.3: Uberblick Uiber die Fusion

jedoch nicht eindeutig tféen. Die Assoziationsstufe muss dies entsprechend be-
riicksichtigen.

Das Verhalten erfasster Fahrzeuge wird durch dynamische Modelle beschrieben.
Da nicht alle auftretenden Situationen mit einem umfassenden Modell abgedeckt
werden kdnnen, werden mehrere parallel verfolgt. Dies flhrt entsprechend zu meh
reren Schatzungen des Systemzustandes, die jeweils ein eigenes Systemmodell
voraussetzen. Eine Ubergeordnete Instanz ermittelt daraus dann eingteaesi
Schéatzung der Objektparameter.

Die Trackkontrolle ist dafiir zustadndig, dass neue Objektbeschreibuisggn
Tracks, initialisiert und andere, die z. B. den Erfassungsbereich des Seasors
lassen haben, entfernt werden. Sie stellt damit ein Kontrollorgan dar,el&s-d
gebnisse der Assoziation bertcksichtigt und die Fusion steuert.

1.4 Struktur der Arbeit

Nach dieser Einleitung behandelt Kapitel 2 die Aspekte der videobasierter Merk
malsextraktion. Zunachst liefert Abschnitt 2.1 einen Uberblick Uber IMiokei-

ten, die bendtigten Informationen aus Videosequenzen zu gewinnen. Ath&chni
befasst sich mit dem Problem der Entfernungsbestimmung aus zweidimaliesio
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Kamerabildern. Diese ist eine Voraussetzung fiir die in den Abschnitem.2.4
beschriebenen Verfahren zur Extraktion der Schatten- bzw. Symmetriemerkmale.

Auf das zentrale Thema Fusion geht Kapitel 3 ein. Hier gibt Abschnitt 3idnei
Uberblick tiber wichtige Grundlagen, bevor in Abschhitt 3.2 die Eandgen an

das zu entwickelnde Verfahren aufgestellt werden. Die Assoziation der Messdaten
zu bereits erfassten Objekten und deren zeitliche Verfolgung beschreibt Abschn
3.3. Abschnitt 3.4 befasst sich mit ddnteracting Multiple ModekFilter, das zur
Kombination der Systemmodelle eingesetzt wird. Danach geht Abschniéu8.5
Aspekte bei der Beriicksichtigung mehrerer Sensoren ein. Das Kapitel wird von
einer Beschreibung der Trackkontrolle in Abschnitt 3.6 abgeschlossen.

Die entwickelten Verfahren wurden im Versuchsfahrzeug des Instituts fis-Mes
und Regelungstechnik implementiert. Den Aufbau und die Umsetzung hiexfi
schreibt Kapitel 4. Es gliedert sich in einen Abschnitt 4.1, der den Vertégies
und seine Ausstattung an sich erklart, und einen Abschnitt 4.2, derghagthaf-
ten der verwendeten Software sowie die Module, die den Algorithmdsmilum-
reifdt.

Mit diesem Versuchstrager wurden zahlreiche Experimente durchgefihri; um s
cherzustellen, dass die Algorithmen die gestellten Anforderungenearfiline
Gegeniberstellung der Ergebnisse bietet Kapitel 5, bevor Kapitel 6rdietAnit
einer Zusammenfassung und einem Ausblick abschliel3t.
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2 Videobasierte Fahrzeugdetektion

Eine entscheidende Voraussetzung fir eine exakte Beschreibung des Fahrzeugum
feldes ist eine zuverlassige Erfassung der zu detektierenden Objekte. Damit ni
schon die Wahl des Sensors eine zentrale Rolle ein. Neben Ultraschallsedsoren,
aufgrund ihrer geringen Reichweite nur fiir bestimmte Problemstelluaneye-

setzt werden konnen, sind Radar- und Lidar-Sensoren (Light Detection And Ran-
ging) fur Fahrerassistenzanwendungen am weitesten verbreitet. Diese liefern b
geringem Rechenaufwand direkt die bendtigten Messdaten. Sie senden in Form
elektromagnetischer Wellen ein Signal aus und werten den vom zu beobachten-
den Objekt reflektierten Anteil aus, um die gewiinschte Information zuterhal
Unproblematisch ist die Verwendung solcher Sensoren jedoch nicht. 8o beit
Radarsensoren Schwierigkeiten auf, wenn sich mehrere Objekte mit geringem Ab-
stand im Erfassungsbereich befinden. Die Funktion von Lidar-Sensoeeiemm

wird durch Regen und Schnee stark gestort. Zudem erlauben diese Sensoren Uber
die Bestimmung von Position und Geschwindigkeit hinaus nur eingéskbAus-

sagen Uber weitere Eigenschaften der beobachteten Objekte.

Hier bieten die in dieser Arbeit betrachteten Kameras eine sinnvolle Alternati
ve. Videosensoren liefern eine Vielzahl verschiedener Informationen. Dagekpie
sich in dem Spektrum der Anwendungen wider, in denen sie zu finden sind. So
werden sie aul3er zur Detektion von Fahrzeugen z. B. zur Erfassung der Fahrbahn
[Goldbeck u. Huertgen 1999; Chapuis u. a. 2002; Rotaru u. a. 2004], zunéfahr
mung von Fuf3gangern [Broggi u.a. 2000; Curio u.a. 2000] oder zur Eukenn

von Verkehrsschildern [Fang u.a. 2003] eingesetzt. Dariiber hinaus erlaeben s
anhand der Bildinformation eine feine Klassifikation der detektierten @dn)j&K-
lerdings ist hier ein deutlich héherer Aufwand bei der Signalauswertutvgeme

dig, als dies bei Radar oder Lidar der Fall ist. Zudem haben bildgebende Sensoren
gerade bei Nebel oder Nacht Nachteile gegenuber z. B. einem Radarsensor. Wah-
rend dieser durch Aussenden des Signals weitgehend unabhangig von der Um-
gebungssituation ist, werden die Fahigkeiten der Kamera von der varhenden
Beleuchtung beschréankt. Zwar kénnte auch hier in Form einer aktiven Beleuchtung
der Szene diese Abhangigkeit reduziert werden, flr die angestrebte Sielde®it
Sensors ist dies jedoch unpraktikabel.
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2.1 Merkmale in Videosequenzen

Bei der Extraktion von Objektinformation aus den Bildern von Videokamebdas k
nen vielfaltige Verfahren zum Einsatz kommen. Einen Uberblick tiber dietigich
sten Verfahren geben Sun et al. [Sun u.a. 2006]. Prinzipiell kobnnen dabei drei
Klassen unterschieden werden: Stereoskopie, bewegungsbasierte Segmegnti
und monoskopische Einzelbildmerkmale. Die folgenden Abschnitte galfehe-

se naher ein.

2.1.1 Stereoskopie

Stereoskopische Verfahren verwenden zwei Kameras, die synchron Bilder aufneh-
men. Blicken die Kameras aus verschiedenen Positionen auf die selbe Szene, so
kann aus ihren Bildern Information tber die raumliche Struktur gewonverden
[Faugeras 1996].

Dieser Sachverhalt kann an einem einfachen Beispiel verdeutlicht werden: Bild
2.1 zeigt zwei identische Lochkameras, deren optische Achsen parallel sind und
den Abstand haben. Die Bildsensoren liegen zudem in einer Ebene.

O

y

1

AN
a

Uj b U

Bild 2.1: Zwei KameragC; undC, in Stereoanordnung.

Der KorperO erscheint im Bildl, der KameraC, verschoben gegentber der Po-
sition im Bild I; der KameraC;. Diese Verschiebung ist die sog. Disparitat:

d=u;—u;. (21)
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Aus der Disparitat kann bei Kenntnis der Brennwéditger Abstand: des Objektes
ermittelt werden:

b

z= g f. (2.2)
Im Allgemeinen entspricht die Anordnung der Kameras nicht diesem idealisier
ten Fall. Um dennoch eine 3D-Rekonstruktion durchfiihren zu kénnen,emuss
die extrinsischen Parameter, d. h. Rotation und Verschiebung der Kameras zuein
ander, bekannt sein. Auch die Annahme eines Lochkameramodells mit exakt be-
kannter Brennweite ist in der Realitat verletzt, so dass noch zusétzliche intrin-
sische Parameter hinzukommen. Nur ein Teil dieser Unbekannten kann einmalig
vorab bestimmt werden. Erschitterungen und starke Temperaturschwankomg
Fahrzeug machen eine nachfihrende Kalibrierung notwendig [Dangftméiar

2006].

Wurde mit einem Stereokamerasystem, fur das alle relevanten Parameter bekannt
sind, ein Bildpaar aufgenommen, so wird ein Disparitatenbild berechnegsnre

Bild 2.2 beispielhaft gezeigt ist. Dazu missen unter Verwendung von Koomredat
verfahren korrespondierende Punkte in den Bildern einander zugeordnet werden
In Bereichen mit geringer Textur ist dies nicht immer eindeutig moglicliesu

fuhren Verdeckungen und periodische Strukturen dazu, dass nicht fur jelden Bi
punkt eine Korrespondenz gefunden werden kann.

Bild 2.2: Links: Linkes Kamerabild. Rechts: Disparitatenbild in Falschfarbendar-
stellung (rot: nahe Bereiche, blau: entfernte Bereiche).

Dieser Prozess ist extrem aufwandig, wird jedoch handhabbar, wenn nicht eine
vollstandige Disparitatenkarte benétigt wird. Wurde ein Objekt sciiaderwei-

tig segmentiert, so ist es oft ausreichend, einige wenige Punkte zisucien.
Bertozzi et al. [Bertozzi u. a. 2000] verwenden daher Stereoinformation lediglich
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zum Bestimmen der Entfernung von Objekten, die mittels monokularer Meekm
erfasst wurden.

Aber auch ohne die Berechnung der Disparitaten kann eine Stereoanordnung zur
Objektdetektion verwendet werden. Dies ermdglicht die $ogerse Perspecti-

ve MappingTechnik. Hierbei wird angenommen, dass alle Bildpunkte Punkte in
der Fahrbahnebene darstellen. Mit deren Kenntnis wird von beiden Sterxabild

die Projektion in die Fahrbahnebene berechnet. Fir Punkte, die tats&diekeh
Annahme erflllen, ergibt sich flr das rechte und linke Bild die idenéiseiojek-

tion. Objekte, die nicht in der Fahrbahnebene liegen, erscheinen jedocldenbei
Bildern unterschiedlich verzerrt. Durch Bilden derfiierenz beider Projektionen
erhalt man damit hohe Werte dort, wo sich ein Objekt aus der Fahrbahnebene er-
hebt [Bertozzi u. Broggi 1998].

Gerade fur Szenarien abseits befestigter Straf3en bietet ein Stereoansatz die be-
notigten Informationen fir eine Pfadplanung. So kann aus der Disgarditéine
Hohenkarte errechnet werden, durch die ein optimaler Weg qesuchF wird [van der
Mark u. aTZTT@l] Eine weitere Verbesserung kann durch Einbeziehen von mono
skopischen Merkmalen erzielt werden. Einen entsprechenden Ansatz beschreiben

Hummel et al. in[Hummel u. a. 2006].

Um aus einer Disparitatenkarte Rickschlisse auf vorhandene Objekte ziehen zu
konnen, ist eine Segmentierung und Klassifizierung notwendig. Hirfassen-

de Szenenbeschreibung ist hier nur mit groBem Aufwand mdglich. Fir eenzeln
Anwendungen ist diese jedoch oft nicht erforderlich. Ein Beispiel hiasgiider
Ansatz von Franke und Kutzbach [Franke u. Kutzbach 1996]. Aus einem Dispar
tatenhistogramm wird der Abstand zum vorausfahrenden Fahrzeug direkeéirmit
was eine Objektverfolgung ohne weiterfiihrende Segmentierung erlaubt.

Die Stereorekonstruktion der beobachteten Szene bietet eine Fille vom#&afo
tionen, die weit Uber die reine Detektion von Fahrzeugen hinausgeht. Bloaéri
Aufwand, und damit die bendtigte Rechenleistung, zur Gewinnung die&ar |
mation hoch. Neben dieser Beschrankung verhindert zur Zeit auch der Preis der
benotigten Komponenten, dass in naher Zukunft solche Systeme EindiggSe-
rienausstattung neuer Fahrzeuge halten.

2.1.2 Bewegungsbasierte Segmentierung

Die zweite Klasse von Verfahren zur videobasierten Objekterkennung stihizt s
auf die durch Eigen- und Objektbewegung verursachten Verschiebungensa-k
kutiven Bildern einer Kamera. Um diese Verschiebungsfelder zu bestimmen, wur-
de eine Vielzahl an Algorithmen entwickelt, die auf verschiedenen Ansatzen ba-



14 2. VIDEOBASIERTE FAHRZEUGDETEKTION

sieren. So kann z. B. durch Korrelieren von Bildausschnitten eine direktenBesti
mung der Verschiebungen vorgenommen werden oder ein Rickschluss von zeit-
lichen auf raumliche Grauwertgradienten erfolgen. Eine gute Ubersich¢inad
Vergleich von Methoden bieten Barron et al. [Barron u. a. 1994]. Ein Beispiel fur
ein solches 2D-Verschiebungsfeld ist in Bild 2.3 dargestellt.

50

100

200

50 100 150 200 250 300

Bild 2.3: Beispiel fur die 2D-Verschiebung in aufeinander folgenden Bildern.

Bewegt sich die beobachtende Kamera, so ist prinzipiell eine Rekonstrudeio
raumlichen Szene analog zum Stereoansatz mdglich. Der Basisabstand des Stereo-
systems ergibt sich nun aus der Eigenbewegung der Kamera. Eine Scheiterigk
ergibt sich aus dem Sachverhalt, dass Beobachtungs- und Bewegungsriahtung i
Allgemeinen zusammenfallen. Damit ist gerade in dieser Richtung eine Vermes-
sung nicht moéglich, wodurch entfernte Objekte nur schwer erkannt werden k

nen.

Dennoch zeigen verschiedene Umsetzungen, dass der Ansatz zur Objektdetekti-
on eingesetzt werden kann. So istin [Lorusso u. De Micheli 1996] ein \fenfiah
beschrieben, bei dem anhand des Verschiebungsfeldes Objekte segmentiert und
verfolgt werden. Die Autoren in [Giachetti u.a. 1994] entwickelten einegoAl
rithmus, der robust gegen Vibrationen bei der Aufnahme der Bilder adth8®
Vibrationen sind typisch fur sich bewegende Fahrzeuge und erschwerg&ardie

rekte Bestimmung des Verschiebungsfeldes. Anhand der Verschiebungen werden
dann die Eigenbewegung bestimmt und Objekte segmentiert.

Ist die Kamera nicht in Bewegungsrichtung ausgerichtet, so gilt digsliran-
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kung nicht. Daher eignet sich ein Ansatz zur Objektdetektion aus Verschiefung
gut zum Erkennen Uberholender Fahrzeuge mit einer Kamera, die auf die benach-
barten Spuren blickt. Wang et al. entwickelten ein entsprechendes System, bei dem
die Kamera schrag nach hinten gerichtet ist [Wang u. a. 2005].

Auch ohne eine komplette Bestimmung der Verschiebungen kdnnen Bewegungen
zur Detektion von Objekten verwendet werden. Die Autoren in [Betke u. a.]1996
erfassen Uberholende Fahrzeuge, indem sie dierénz zweier aufeinander fol-
gender Bilder berechnen und Bereiche mit starken Anderungen segmentieren.

Die Verfahren dieser Klasse eignen sich besonders zur Erfassung von Objekten
die in der ndheren Umgebung des Beobachters sind und sich nicht in Fahrtrich-
tung befinden. Zudem missen sie eine deutliche Relativbewegung gegdeiiber
Kamera aufweisen. Zur Detektion vorausfahrender Fahrzeuge in gro3erer Entfer
nung sind diese Verfahren daher eher ungeeignet. Hier bieten sich monabieopis
Einzelbildmerkmale an.

2.1.3 Monoskopische Einzelbildmerkmale

Monoskopische Einzelbildmerkmale setzen voraus, dass Vorwissen Ubeu das
detektierende Objekt, also ein Objektmodell, vorliegt. Je detaillielitses Vor-
wissen ist, desto zuverlassiger kann das entsprechende Objekt identiferigetw

Soll eine Menge von Objekten erkannt werden, so muss man die eingebrachte Vo
abinformation auf die fur diese Menge typischen Eigenschaften beschranken.

Bei der Detektion einer Objektklasse, beispielsweise Fahrzeugen, muss also fur
jede dieser Untermengen der Klasse ein Modell vorliegen. Je detailliegse di
Modelle sind, desto kleiner wird die durch sie beschriebene Untermeegty d
groRRer wird also die Zahl der bendtigten Modelle. Abgesehen von Aspekten der
benotigten Rechenleistung birgt dies die Gefahr, dass die vorhandenenléviodel
die Klasse nicht komplett beschreiben und Objekte nicht erfasst werden.

Einfache Modelle beschreiben das Auftreten grundlegender Merkmale. Sie haben
den Vorteil, dass sie mit geringem Aufwand schnell zu bestimmen sind. igm d
Detektionsgtite zu erh6hen, werden oft Kombinationen einfacher Merkmale ge-
wahlt, um komplexere Modelle zu erstellen.

2.1.3.1 Kanten

Ein einfaches Merkmal sind Grauwertgradienten im Bild. Diese werden vok-Stru
turen, die Helligkeitsunterschiede verursachen, hervorgerufen. Kant&tmten
werten die Gradienten aus, um ein Kantenbild zu erstellen.
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Die im Kantenbild enthaltene Information ist jedoch lediglich ein Hirsvauf

ein Objekt: es handelt sich hierbei um Grauwertkanten, die nicht zwangslaufig
mit Objektkanten Gbereinstimmen missen. Dennoch kann dieses Merkmal einen
Beitrag zur Objektdetektion leisten.

In Abbildung| 2.4 ist eine Verkehrsszene und das Ergebnis einer Kantetidetek
abgebildet. Schatten und Fahrbahnmarkierungen zeichnen sich deutlich im Kan-
tenbild ab, da sich hier starke Grauwertgradienten finden. Es sind jedoch auch
Objekte, wie z.B. die Fahrzeuge, erkennbar.

Bild 2.4: Grauwert- und Kantenbild einer Verkehrsszene.

Letztere zeichnen sich aufgrund ihrer Stol3fanger und der Windschutz- bzw. Heck-
scheibe durch ausgepragte vertikal und horizontal verlaufende Kanten ass. Di
Eigenschaft nutzen Betke et al. in [Betke u.a. 1996], um Fahrzeughypothesen zu
generieren.

Verbreitete Kantendetektoren sind der Sobel-Operator [Jahne 1989] und der
Canny-Detektor [Canny 1986]. Doch auch speziell entwickelte Operatoren wie
der LOC-Algorithmus lLocal Orientation Codinyjfinden Anwendung [Goerick
1994]. Diesen wenden Handmann et al. in [Handmann u. a. 1998] in Kombinatio
mit weiteren Merkmalen wie Entropie und Linien zur Detektion von Fahrzeugen
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an.

Ein weiterer Ansatz, der Kanteninformation zur Generierung von Fahrzeughypo
thesen nutzt, ist in [Srinivasa 2002] beschrieben. Hier werden Radariatiomen

mit diesen Hypothesen fusioniert, um eine Steigerung der Detektiansgigrrei-
chen.

2.1.3.2 Form

Die Form ist eine nahezu eindeutige Objekteigenschaft. Ihre Projekiialas
zweidimensionale Kamerabild erzeugt dort den Umriss, der fur einen Vergleich
herangezogen werden kann. Auch anhand der Form kann ein Objekt daher weit-
gehend klassifiziert werden. Liegt eine geschlossene, segmentierte Kontur

so konnen rotations- und skalierungsinvariante Ahnlichkeitsmalschem einer
Vorlage und dem betrachteten Objekt bestimmt werden [Liu u. Srinath 1990]

Da im Fahrzeugumfeld stetig wechselnde Verkehrsszenen betrachtet werden, kann
eine vollstdndige Segmentierung jedoch nicht vorausgesetzt werden efselts

ist die Ausrichtung der zu erfassenden Objekte im Regelfall bekannt. Diéggerm
licht es, im Ursprungs- oder einem vorverarbeiteten Bild nach Ubereinstimenu

mit einem Satz von Vorlagen zu suchen (vgl. auch Bild 2.5).

Bild 2.5: Form in einem Kantenbild.

Die Distanztransformation ist ein Hilfsmittel zur Bewertung der Abinkieit zwei-

er nicht-deckungsgleicher Kantenbilder [Borgefors 1988]. Da die Koroela-

nes Kantenbildes mit einer Vorlage nur bei einer exakten Ubereinstimmung zum
gewtnschten Ziel fuhrt, bestimmt die Distanztransformation zu jededp@mkt

den nachsten Kantenpunkt. Die entsprechende Entfernung in Bildko@nad wwvatl

in der Distanztransformierten an der Position des Bildpunktes eingetrBien.
Korrelation zwischen der Transformierten und einer Vorlage hat dann an dier Stel
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der besten Ubereinstimmung ein Minimum. Diese Vorgehensweise findetrauch i
Bereich der Umfelderfassung fir Fahrerassistenzsysteme Anwendung. So setzen
Gavrila und Philomin sie zur Erkennung von Ful3gangern und Verkeitisen ein
[Gavrila u. Philomin 1999].

Auch zur Lokalisierung von Fahrzeugen gibt es Form-basierte Ansatze.dfari

al. entwickeln in [Hilario u.a. 2005] einen Energieterm, der unter anderem den
Abstand von Kantenpunkten zu den entsprechenden Punkten einer Vorlage sowie
Gradienteninformation beriicksichtigt. Minimieren des Energieternmestidie ge-
suchten Fahrzeugpositionen.

Eine Schwierigkeit dieser Verfahren liegt darin, dass der Umriss von denO
tierung des zu detektierenden Objekts abhangt. Daher verwenden Fleischer et al.
dreidimensionale Modelle, deren Projektion in das Kamerabild mit Karftanin
mation verglichen wird [Fleischer u.a. 2002]. Dies ermdglicht es, zusatziich
Position die Ausrichtung des Objekts zu bestimmen. Allerdingsiested\Vorge-
hensweise wiederum mit einer erhéhten Rechenkomplexitat verbunden.

Ansatze, die das Merkmal Form auswerten, sind im Allgemeinen auf eine um-
fassende Datenbasis angewiesen, die fur alle zu erkennenden Objekte eine ent-
sprechende Vorlage enthalt. Dazu kommen, je nach Algorithmus, fir jatkgyeo
mehrere Skalierungsstufen, da die Entfernung des Objektes, und eameitE6-

3e im Bild, nicht vorab bekannt sind. Dies fuhrt zu einem hohen Rechenaufwand.
Ein Vorteil dieser Verfahren ist aber, dass sie, abhangig von den zur Vegtigun
stehenden Vorlagen, verschiedene Objekttypen detektieren und klassifiziaren ko
nen.

2.1.3.3 Farbe

Zwar ist Farbe kein Merkmal, das die Detektion von Fahrzeugen direkt uirtizrst
da es nicht charakteristisch flr diese Objekte ist, dennoch erweist sicinféarb
mation als wertvoll fir Fahrerassistenzanwendungen. So kann sie z. B. bet der E
kennung von Rucklichtern und Scheinwerfern bei Dunkelheit einen Beitrag leisten

[Cabani u. a. 2005].

Gerade flr die Erfassung von Infrastrukturelementen, wie z.B. Schjldenpeln,

der Fahrbahn und Fahrspuren, kann sie ein wichtiges Merkmal sein [He 043. 20
Damit dient Farbinformation wiederum indirekt der Segmentierung aeley Be-
reiche, was eine starke Hilfe bei der Detektion von Fahrzeugen mit weiteren Merk-
malen ist.
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2.1.3.4 Textur

Obgleich auf den ersten Blick kaum eine allgemeine Aussage lber die Textur von
Fahrzeugen getften werden kann, die eine Detektion erlaubt, so verursacht der
typische Fahrzeugaufbau doch charakteristische Merkmale. Zwar erlauben diese
keine exakte Lokalisation, werden jedoch zur Segmentierung relevanteeBid

che angewandt.

Ein Texturmerkmal ist die lokale Entropie, ein Informationsmal3, algsder ur-
sprunglich von Shannon entwickelten Informationstheorie basieat|{&im 1948].
In der Bildverarbeitung beschreibt die lokale Entropiéu, v) den Informations-
gehalt eines Bereiches [Kalinke u. von Seelen 1996]. Sie bestimmt sich zu

K
H(UY) = = ) p(g(u.v) = K logK) . (23)
k=1

Hierbei istg das Grauwertsignal, das die Zustarkde 1, ..., K annehmen kann.
Um die lokale Entropie fur einen Bildpunkt,(v) zu bestimmen, wird die Ver-
teilung der Grauwert® (g(u, v)) durch das Histogramm einer kleinen Umgebung
dieses Punktes angenahert. Bild 2.6 stellt die lokale Entropie der Szel@ldus
2.4 dar.

Bild 2.6: Lokale Entropie, berechnet in einerd9-Umgebung. Helle Bereiche
weisen eine hohe, dunkle Bereiche eine niedrige Entropie auf.

Eine mogliche Anwendung zeigen die Autoren in [ten Kate u.a. 2004]v&ie
wenden die Merkmale Schatten, Symmetrie und lokale Entropie zur Fahereugd
tektion.
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2.1.3.5 Schatten

Ein mdgliches Modell zur Detektion von Fahrzeugen anhand monoskopischer Ei
zelbildmerkmale ergibt sich aus der Beobachtung, dass die zu detektierenden Fahr-
zeuge einen Schatten auf die Fahrbahnoberflache werfen. Dabei wird lediglich der
dunkle Bereich zwischen den Radern beriicksichtigt, welcher durch feseati
Beleuchtungsanteil entsteht (siehe Abbildung 2.7). Der Schlagschattebeider
schrag einfallendem Sonnenlicht seitlich des Objektes auftritt, wird andgder
Abhangigkeit von der schwer zu erfassenden Beleuchtungskonstellation sicht al
Merkmal betrachtet. Er stellt jedoch eine Storquelle dar, die ein robustiekD
onsverfahren nétig macht.

Bild 2.7: Dunkler Bereich unter dem Fahrzeug und Schlagschatten.

Gerade welil dies ein sehr allgemeines Modell ist, wurde es schon von verschie-
denen Gruppen verwendet. Denn aufgrund dieser Allgemeinheit ermoglictg es di

Detektion vieler verschiedener Fahrzeugtypen. Zudem ist es mit vertretbarem Re-
chenaufwand zu implementieren, was fir Echtzeitanwendungen entscheidend ist.

So finden sich schon friih entsprechende Untersuchungen in der Literatur. Mo

ri und Charkari untersuchten in [Mori u. Charkari 1993] die GrauwertJerigi

unter Fahrzeugen und der Stral3enoberflache fur verschiedene Beleuchtungsbedin-
gungen und stellten fest, dass die Schattenregion stets deutlich dafkidie
Fahrbahn ist.

Erste Anwendungen prifen anhand des Schattenmerkmals, ob in einer bestimm-
ten Bildregion ein Fahrzeug vorhanden ist [Charkari u. Mori 1993]. Eiagene
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Anwendung findet man im Versuchsfahrzev@MVoRs-P[Thomanek u. a. 1994].

Es zeigt eindrucksvoll, dass eine zuverlassige Detektion alleine schahes&m
Merkmal moglich ist. Andere Autoren verwenden Schatten als Merkmal zur Veri-
fikation der Messungen eines weiteren Sensors oder zur Bestimmung von Parame-
tern wie z. B. der Fahrzeugbreite bei bekannter Position des Fahrzeuges. So wird
z.B. in [Kim u. a. 2005] die Kombination eines Sonar-Sensors mit vidsialoter
Objektdetektion anhand des Schattens und anderer Merkmale untersucht.

In [Tzomakas u. von Seelen 1998] beschreiben die Autoren ein Verfahren zur De-
tektion von Fahrzeugen, das auf der Extraktion von Schatten beruht. Daldei wir
eine Detektion der befahrbaren Flache durchgefihrt, um dann den mittleren Grau
wert und die Varianz der Fahrbahnoberflache bestimmen zu kdnnen. Die gefunde-
nen Schattenregionen dienen allerdings nur als Hypothesen flr weitereaferarb
tungsschritte.

Auch in dieser Arbeit wird das Merkmal Schatten zur Detektion von Fahrzeugen
eingesetzt. Der entwickelte Algorithmus ist in Kapitel 2.3 eingehend bietehr,
weshalb hier nicht weiter darauf eingegangen wird.

2.1.3.6 Symmetrie

Betrachtet man das Heck eines vorausfahrenden Fahrzeugs, so kann man eine aus-
gepragte Symmetrie bezlglich einer senkrechten Achse feststellen (vgl.8jld 2
Gleiches gilt fur ein Automobil, das sich auf den Betrachter zu bewegt. Diese
Eigenschaft kann zur Detektion von Fahrzeugen herangezogen werden [Kuehnle
1991; Zielke u.a. 1993].

=i,

Bild 2.8: Vertikale Symmetrieachse der Heckansicht eines Fahrzeugs.

Beleuchtungsinhomogenitaten kénnen jedoch die Symmetrie im Grauslestiinil
ren. So fuhrt z. B. seitlicher Lichteinfall dazu, dass eine Seite des beobachteten
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Fahrzeuges heller erscheint. Daher bietet sich eine Analyse im Kantenbild an
[Du u. Papanikolopoulos 1997]. Dieses ist aufgrund des Hochpassatrardkis
Kantendetektors weniger empfindlich gegeniber vielen solchen niederfrequenten
Stérungen. Dennoch fuhren etwa Spiegelungen zu asymmetrischen Sruiktur

Bild, die auch auf diese Weise nicht eliminiert werden kénnen.

Zur Bewertung der Symmetrie in einem Bildausschnitt kdnnen auch direkt die
Grauwerte in einer Region um eine hypothetische Symmetrieachse betrachtet wer
den. Gegenuber kantenbasierten Verfahren steht damit mehr Information zur Ver
fligung, was wiederum zu einer erhéhten Detektionsgute fiihren kann. Dieser A
satz wird in der vorliegenden Arbeit verfolgt. Ein entsprechender Atlgoius

wird in Kapitel 2.4 beschrieben.

2.2 Entfernungsinformation

In naher Zukunft halten Assistenzfunktionen, die als Sensor eine \éteeia
einsetzen, Einzug in Fahrzeuge der Oberklasse. Beispiel hierfir sind Sparverl
senswarner, wie sie schon jetzt in Lastkraftwagen eingesetzt werden. AenKost
grinden werden jedoch noch keine Stereosysteme verfligbar sein.

In dieser Arbeit wurde gezielt ein Sensor entwickelt, der auf der Basis der vorhan
denen Komponenten die Realisierung weiterer Assistenzfunktionen erntdglich
Zur Gewinnung von Stereoinformation aus Bewegung ist die Auswgntehre-

rer aufeinander folgender Bilder notwendig, zur sicheren Erfassung vonrentfer
ten Objekten ist sogar eine Berlcksichtigung mehrerer Bilder erforderlich. Ob
jektdetektion mittels monoskopischer Einzelbildmerkmale hat demgégewién
Vorteil, in den Sichtbereich des Sensors eintretende Objekte schnell erfassen
koénnen. Daher werden hier Verfahren dieser Kategorie genutzt. Von den im voran
gegangenen Abschnitt beschriebenen Mdglichkeiten zur videobasierten Objekter
kennung wurden die monoskopischen Einzelbildmerkmale Schatten unehé&ym
trie gewahlt.

Wie alle monoskopischen Einzelbildmerkmale erlauben diese eine Ausbage U
die Position von Objekten im Bild der Kamera. Fir Fahrerassistenzanweslung
ist es jedoch entscheidend, die relative Position dieser Objekte in \Walikaten

zu kennen.

Die Projektion eines Punktes = (X,Y,Z)" in das Bild der Kamera liefert die
Bildposition p = (u, v)". Dabei liegt der Ursprung des Koordinatensystems, in dem
der Punkizbeschrieben ist, im optischen Zentrum, die Koordinatenrichtungen von
X undY sind parallel zu denen von und v angeordnet. Unter Annahme eines
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Lochkameramodells gilt dann der Zusammenhang
u—E X+cy bzw v—& Y + (2.4)
= y L V=S Cv. :

Hierbei sindc = (c,, ¢,)" die Koordinaten des Bildhauptpunktes. Da die Bildpunk-
te des Sensors nicht zwingend quadratisch sind, ergeben sich auch untadehied|
Brennweitenf = (f,, f,)T fur die beiden Koordinatenrichtungen.

An Gleichung|(2.4) wird deutlich, dass die Projektion nicht ein-eitidaat. Der
Ubergang von einem dreidimensionalen in ein zweidimensionales Koordinaten-
system ist eine Projektion in einen niederdimensionalen Raum: unxX-diend
Y-Koordinaten flr einen gegebenen Bildpunkt bestimmen zu kdnnen, muss zu-
satzlich der Abstand bekannt sein.

Um also zu einer detektierten Bildposition die 3D-Position bestimmerbanén,

muss die Entfernung des entsprechenden Objektes gegeben sein. DieskeAnfor
rung kann z. B. durch die Annahme einer Fahrbahnebene mit bekannten Parame-
tern erfullt werden (vgl. Bild 2.9). Genauere Ergebnisse liefert einelfadimer-
kennung, die zur Bestimmung der Parameter herangezogen wird [Behringer u. a.
1992; Kim 2006; Aufrére u.a. 2000].

Bildebene -

_ 7\

optlsches '
Zentrum

Fahrbahnebene

Bild 2.9: Bestimmung der DistanZ zu einer Bildpositiorv bei gegebener Fahr-
bahnorientierung und H6he der Kamera.

Wird ein Punkt auf der Fahrbahnoberflache betrachtet und sind die Hohe der Ka-
merah und die Orientierung der Fahrbalnbekannt, so ergibt sich ftr die 3D-



24 2. VIDEOBASIERTE FAHRZEUGDETEKTION

Positionz = I(u, Vv, h, ¢):

h- ==
X = o)+ S cogy) (2:5)
Y = — _h (2.6)
v=c, - Sin(y) + cogy)
Z = h (2.7)

sin(p) + =* - cogy)

Eine Aussage Uber die Unsicherheit dieser 3D-Position liefert diakavzmatrix
R. Da die Gleichungen (2.5) bis (2.7) nichtlinear sind, folgt nach eiimeedrisie-
rung um den Bildpunkt fiir kleine Abweichungen:

R=VRypV' (2.8)

In Gleichung [(2.8) beschreilR,p die Unsicherheiten der Bildpositionen sowie
der Ergebnisse der Fahrbahndetektion. Sind diese Parameter unkorseliestt,
Rop eine Diagonalmatrix:

20 0 O
{0020 O
Rop = 0 0020 (2.9)
0 0O crf,
V bezeichnet die Jacobi-Matrix van= 1(u, v, h, ¢):
I h
a (u? V’ 2 ()0) (2. 10)

~ (v, h @)

Damit ist sichergestellt, dass nicht nur die Unsicherheiten in der Merkietzliti-
on, sondern auch in der vorangehenden Fahrbahnebenenschéatzung berucksichtigt
werden.

Ist die 3D-Position eines Punktes auf der Fahrbahnoberflache, der durchidien Bi
punkt p beschrieben wird, von Interesse, so kann diese aus den Gleichungen (2.5)
bis (2.7) bestimmt werden. Dies ist fur die Untersuchung von Fahrzbagen

der Fall. Liegt der Punkt nicht auf der Fahrbahnoberflache, sondern im Aldgtan
dartber, so ergibt sich der entsprechende Zusammenhang durch die 8abstitu

h — h — hy. Dies entspricht einer Parallelverschiebung der Fahrbahnebene.
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2.3 Schatten

Fur den im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Sensor wurde neben der Symme-
trie das Merkmal Schatten herangezogen. Im Gegensatz zu den bisher bekannten
Verfahren sollte der Algorithmus jedoch in der Lage sein, komplett et§adg)

zu arbeiten, d. h. es stehen weder Hypothesen eines vorgeschalteten Sensors zur
Verfligung noch ist eine anschlielende Verfeinerung notwendig. Dennadh wi

der Vorteil der Kombination mit anderen Sensoren bzw. weiteren Merkmalen ge-
nutzt, sofern diese vorhanden sind. Dies ist Aufgabe der Fusiom dapitel 3
beschrieben ist.

Vorausgesetzt werden kann jedoch, dass bei der Merkmalsextraktion diei@®rient
rung der Fahrbahn bekannt ist, da diese auch zur Gewinnung der 3D-&tionm

aus 2D-Bildpunkten benétigt wird (vgl. Abschnitt 2.2). Diese figg Form ei-

ner Zuordnung von Entfernungswerten zu Bildpunkten vor unter der Anaah

dass der betrachtete Punkt auf der Fahrbahnoberflache liegt. Hierdurch \aird zw
der Suchbereich auf den Bereich unter dem Horizont eingeschrankt, jedoch be-
deutet dies keine laterale Abgrenzung. Damit ist es mdglich, auch Fahrzeuge zu
erfassen, die sich auf benachbarten Spuren befinden, entgegenkommen oder einen
Spurwechsel durchfiihren.

Der entwickelte Algorithmus liefert als eigenstandiger Sensor Infoonah tber
die Position von Fahrzeugen anhand ihrer Schatten und besteht aus folgemden E
zelschritten (siehe dazu auch [flmann u. a. 2004; H&mann 2006]):

Bestimmen des Grauwertes der Fahrbahnoberflache,
Extrahieren dunkler Zeilensegmente,

Gruppieren der Zeilensegmente zu Rechteckhypothesen,
Anpassen der Berandungen,

Bestimmen der Auspragung der Submerkmale und

L T o

Klassifikation der Hypothesen.

Die Schritte 1 bis 3 dienen dazu, mittels einfacher Operationen Hypothesen zu
gewinnen, die mogliche Schattenregionen beschreiben. Diese Hypothexmw

im vierten Schritt verfeinert, indem eine Analyse der seitlichen und desremt
Gradienten durchgefuhrt wird. Schlie3lich werden Merkmale bestimmtbeiie

der Klassifikation dazu verwendet werden, unwahrscheinliche Hypothesen wieder
zu verwerfen.
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Diese Vorgehensweise vermeidet es, aufwandige Rechenschritte fir jeden Bild-
punkt durchzuftihren. Stattdessen werden sie nur fir die zuvor gewamhpo-
thesen notwendig, was einéfigiente Implementierung begunstigt. Die einzelnen
Schritte werden im Folgenden eingehend erlautert.

2.3.1 Grauwert der Fahrbahn

Der Schatten unter einem Fahrzeug ist dadurch gekennzeichnet, dass er dunkler als
die umgebende Fahrbahn ist. Diese Feststellung ist fir einen Mensahain zar
automatisierten Auswertung muss jedoch eine geeignete Beschreibung flir ,dun
ler* gefunden werden. Nimmt man den Grauwert der freien Fahrbahnoberflache
d(pg) als konstant an, also

9(Pe) ~ OF » (2.11)

so erhélt man die einfache Beziehung

9(ps) < OF (2.12)

wobeig(ps) der Grauwert eines Schattenpunktes ist. Die Annahme 2.11 ist unter
realen Bedingungen nur ndherungsweise erflllt, da der Grauwert der Fahrbahn-
oberflache von Lichteinfalls- und ausfallswinkel und damit von Sonaedstind
Beobachterposition abhangt. Zudem ist auch der Fahrbahnbelag selbst nioht hom
gen, sodass kein einfaches Modell zur genaueren Beschreibung gefunden werden
kann. Dennoch ist die Bedingung hinreichend genau erflllt, um erste Schatten
hypothesen zu extrahieren. Diese sind noch unsicherheitsbehaftet unehnmiiss
weiteren Schritten verfeinert werden. Zudem missen Regionen, die falschlicher
weise als Schatten klassifiziert wurden, verworfen werden.

Um gr zu bestimmen, wird ein Bildausschnil untersucht, der einen Teil der
Fahrbahnoberflache vor dem Fahrzeug (vgl. Bild 2.10) wiedergibt. Mit detn Mi
telwert

g =9(p, peM (2.13)

erhalt man einen Schéatzwert fir den Grauwert der Fahrbahn. Dabei muss jedoch
sichergestellt werden, dagel keine Stbrungen wie z. B. Fahrspurmarkierungen
oder Fahrzeuge enthélt. Die Varianz der Grauwerte der Fahrbahnoberflache ist
gewoOhnlich sehr gering und kann empirisch ermittelt werden. Ein Agnstos
Var{g(p)}, p € M liefert also einen Hinweis auf Storobjekte.
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Bild 2.10: BereichM zur Bestimmung des Fahrbahngrauwertes.

2.3.2 Dunkle Zeilensegmente

Ist der Grauwert der Fahrbahn bekannt, so wird nach Zeilensegmenten gesucht,
die zu einem Schatten gehéren kbnnen. Dabei wird vorausgesetzt, dass die Zeilen
des Kamerabildes naherungsweise parallel zur Fahrbahnebene verlaufen. Fir die
relevanten Fahrsituationen ist dies leicht zu gewéhrleisten, da ledigliciach-
l&ssigbar kleine Wankbewegungen auftreten.

Um die gesuchten Zeilensegmente zu bestimmen, werden zunachst seitliche Be-
randungspunkte extrahiert. Dies sind Bildpunkte, an denen in hoalewriRich-

tung ein Ubergang von hell nach dunkel bzw. dunkel nach hell stattfindet. Hierzu
wird der in Abschnitt 2.3.1 bestimmte Grauwert der Fahrbahnoberflacheder
zogen.

Betrachtet man eine einzelne Bildzeutgso erhalt man einen Grauwertverlauf,
wie er in Bild 2.11 dargestellt ist. Die Schnittpunkte des Grauwerduéels mit
dem Stral3engrauwert reprasentieren nun eine Vielzahl von Hypothesen &ir link
bzw. rechte Berandungspunkig,i = 1,..., N, undu,, k = 1,..., N, moglicher
Schatten. Indem man diesem Schritt eine Tiefpassfilterung, beispielswiésie m
nem 3x 3 Gaul3-Filter, voranstellt, kann man unerwinschte Stérungen, dié dur
sehr feine Strukturen im Bild entstehen, unterdrticken. Bild 2.12 zeigiodéehal-
tenen Hypothesen fir linke und rechte Randpunkte eines kompletten Bildes.

Im nachsten Schritt werden Punktpadtg = {u;, Uux} gewahlt, deren Abstand

Wik = Urkx — Ui einer flr Fahrzeuge typischen Breite entspricht. Dabei wird vor-

ausgesetzt, dass die Breig der betrachteten Fahrzeuge durch eine unimoda-

le Verteilung p(Bg) beschrieben ist. Zwar ist diese Annahme aufgrund typischer
Abmalie verschiedener Fahrzeugtypen nicht streng erflllt, jedoch kann die wahr



28 2. VIDEOBASIERTE FAHRZEUGDETEKTION
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Bild 2.11: Oben: Eine zu untersuchende Bildzeile in einem Bild einer Autobahn-
sequenz. Unten: Grauwertverlauf (rot) in dieser Zeile und Grauggeder Fahr-
bahnoberflache (blau).

Verteilung gut durch eine unimodale angenahert werden. Setzt man des Weiteren
voraus, dass die Messungder Breite erwartungstreu ist, vorausgesetzt an der
betrachteten Stelle befindet sich ein Fahrzeug, so gilt

E{p(WIF(u,v))} = B . (2.14)

Dabei reprasentierf(u, v) das Ereignis, dass sich an der durch den Bildpunkt
(u,v) beschriebenen Position ein Fahrzeug befindet, d. h. dass der Punkt auf der
senkrechten Mittellinie eines Fahrzeugschattens liegt. Schlief3lich wiehang

men, dass in dem Fall, dass kein Fahrzeug vorhanden ist, die gemessene Breite
gleichverteilt ist. Dies bedeutet, dass die durch Fehlereinflisse hemnfagen
Beobachtungen keine Vorzugsbreite aufweisen. Unter diesen Bedingungen folgt
anschaulich, dass die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass es sich bei der Beobachtung
um ein Fahrzeug handelt grof3er ist, je kleiner die Abweichung von der erarartet
Fahrzeugbreite BB} ist. Damit lassen sich die HypothesBp bewerten: je klei-

ner die Distanzwi, — Bg| ist, desto wahrscheinlicher beschreibt die Hypothese ein
Fahrzeug.
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Bild 2.12: Mdgliche linke (rot) und rechte (blau) Berandungspunkte von Schatten
Links: ganzes Bild, rechts: vergré3erter Ausschnitt.

Daher darf der Abstand der Berandungspunkie= U, x — u; maximal um einen
Anteil a von der vorausgesetzten FahrzeugbrBgeabweichen, andernfalls wird

das Punktpaar verworfen. Um bei der weiteren Betrachtung bertcksichtigt zu wer-
den, muss es also die Bedingung

Wi, — B
a2| ik F|

= (2.15)

erfullen.

2.3.3 Gruppieren der Zeilensegmente

Bisher wurde nur untersucht, wie sich ein Fahrzeugschatten auf den Grauwert-
verlauf einer einzelnen Bildzeile auswirkt. Ein Schattenbereich erstreckt sich im
Allgemeinen jedoch tber mehrere Bildzeilen. Daher werden nun die in Abschnitt
extrahierten Zeilensegmente, die einen zusammenhangenden Bereich bilden,
zu Gruppen verknupft.

Die erwartete Form kann grob durch ein Rechteck beschrieben werden. Daher wer-
den Zeilensegmente, die sich stark Uberlappen, einander zugeordnet. Der Grad der
Uberlappung zweier Zeilensegmemg und P, wird hierfir definiert zu:

_ Min{Ur k, Urm} — max{u j, U}
Min{(Urk — i), (Urm — Ui}

Die Bedeutung der Uberlappung wird in Bild 2|13 deutlich. Der Grad der @perl

(2.16)
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IN) r,m

u . u
Li rk

Bild 2.13: Zwei sich tiberlappende Zeilensegmente. Der Uberlappungsbereich ist
blau markiert.

pungl ist also die Lange des Uberlappungsbereiches bezogen auf die Lange des
kirzeren Zeilensegments.

Weisen zwei Zeilensegmente einen Uberlappungsgrad auf, der einen bestimmten
Schwellwert Uberschreitet, so werden beide einer Gruppe zugeordnet. Dabei mis
sen folgende Félle beachtet werden:

e War bisher keines der beiden Zeilensegmente einer Gruppe zugeordnet, so
wird eine neue Gruppe angelegt.

e War schon eines der beiden Zeilensegmente einer Gruppe zugeordnet, so
wird auch das andere dieser Gruppe zugeordnet.

e Waren schon beide Zeilensegmente Gruppen zugeordnet, so werden diese
Gruppen vereinigt.

Die umschreibenden Rechtecke der so erhaltenen Gruppen dienen dann als erste
Schattenhypothesen, die weiter analysiert werden! Bild 2.14 zeigt die steedral
Hypothesen flr das oben angeflihrte Beispiel.

2.3.4 Anpassen der Berandungen

Da diese Hypothesen aus den umschreibenden Rechtecken der Liniensegmente
bestimmt wurden, sind sie noch recht ungenau. In den weiteren Schrittearwerd
sie verfeinert.

Zunachst wird die genaue Position der Unterkante bestimmt. Dazu wikdegier
Bildbereich M der Breitew um die Unterkante der Hypothese betrachtet (siehe
Bild 2.15). Fur die Grauwerte in diesem Bereich wird zeilenweise der Mittélwer
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Bild 2.14: Ergebnis der Gruppierung: dargestellt sind die umschreibenden Recht-
ecke.

bestimmt:

G == > gy 217)

ueM

FUr das Beispiel ist dies in Bild 2.16 gezeigt. Die verfeinerte Positjother Un-
terkante wird dann durch eine Betrachtung des Gradienten bestimmt. Da mehrere
Gradienten auftreten konnen, die auf einen entsprechenden theikelbergang
hinweisen, wird derjenige gewahlt, der der Unterkante des betrachteten Bereiches
am nachsten liegt. Eine analoge Vorgehensweise fuhrt danach zu verfeinerten li
ken und rechten Berandunganbzw. u;.

Die Auspragung der Gradienten gibt auch einen Hinweis darauf, ob es sich wirk
lich um einen Schattenbereich handelt. Daher werden die Gradientenwerte, zusam-
men mit anderen Merkmalen, nochmals im Klassifikationsschritt zur Bewertung
der Hypothesen herangezogen.

2.3.5 Klassifikation

Durch das Anpassen der Berandungen wird sichergestellt, dass Schattenbereiche
von den Hypothesen exakt umschrieben werden. Allerdings werden auch viele
Strukturen erfasst, bei denen es sich nicht um Fahrzeugschatten handelt. & werd
gerade im Leitplankenbereich und durch Bische und Baume viele falsche Hypo-
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AN

Bild 2.15: Anfangliche Hypothese (rot) und zur Bestimmung der Unterkante be-
trachteter Bereich (gelb).
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Bild 2.16: Links: VergrofRerter Bereich zur Bestimmung der Unterkante. Rechts:

der Mittelwerte der Grauwerte wird zeilenweise bestimmt.

thesen hervorgerufen. Ein abschlie3ender Klassifikationsschritt dientstdzie
Fehldetektionen zuriickzuweisen.

Basis der Klassifikation ist der siebendimensionale MerkmalsvekjoEr setzt
sich zusammen aus:

e dem Grauwertgradienten in vertikaler Richtung an der Unterkante,

e dem Mittelwert der beiden seitlichen Grauwertgradienten in horizontaler
Richtung,
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e dem Verhaltnis von H6he zu Breite der Hypothese,

e dem mittleren Grauwert und der Varianz der Grauwerte im Bereich der Hy-
pothese und

e dem Grauwert und der Varianz der Grauwerte im Bereich unter der Hypo-
these.

Zur Klassifikation wird eine lineare Diskriminanzfunktia(y,,) herangezogen:
c(ym) = Wo + W' Y. (2.18)

Die Zuordnung einer Hypothesezu einer Klasse geschieht dann aufgrund des
Vorzeichens der Diskriminanzfunktion. Ist der Ausdrugly,,;) > 0, so wird sie

als Schattenmessung weiterverarbeitet. Ist er hingegen negativ, so @selHdly-
pothese verworfen. Die Parameteundwg beschreiben somit den Klassifikator.

FUr die Diskriminanzfunktion (2.18) wird eine vereinfachte Schreilse einge-
fuhrt. Erweitert man den Merkmalsvektor um einen Eintrag mit dem Wert 1 und
fasst die Paramet&, undw in einem Gewichtsvektos zusammen, so ergibt sich

c(y) =a'y, (2.19)
mit
Y1 1 a1 Wo
Y2 Ym1 a Wy
Y3 Ym2 az W>
y=[ 2= und a=|*|=|"8] (2.20)
Ys Yma4 as Wy
Ye Yms as Wi
y7 Ywme ay W
Ys Ym7 as W7

Anschaulich ista der Normalenvektor einer Hyperebene durch den Ursprung des
Merkmalsraums, die die Klassen trennt. Bild 2.17 veranschaulicht diesemeBach
halt anhand eines Beispiels mit eindimensionalen Merkmalen. Durch die verein-
fachte Schreibweise wird der Merkmalsvektor zweidimensional, die Trenaeben
geht durch den Ursprung des Koordinatensystems.

Die Wahl des Gewichtsvektoesspielt eine entscheidende Rolle. Daher wird er aus
einem Trainingsdatensa®? = {yi|i = 1,...,1} ermittelt. Dieser Trainingsdaten-

satz wurde gewonnen, indem speziell fur diesen Zweck aufgenommene Sequenzen
ausgewertet und die Hypothesen manuell als wahr oder falsch annotiert wurden
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Bild 2.17: Merkmale, die zwei Klassen zuzuordnen sind, und die zugehérige tren-
nende Hyperebene mit Gewichtsvekgsor

Ist die Menge der Merkmalsvektorgnim Trainingsdatensatz linear separierbar,
so kann ein einfacher Perzeptron-Algorithmus ([Duda u. a. 2000]) angk:wen-
den.

Zur Vereinfachung wurden alle Merkmalsvektoreties Datensatzes, die als falsch
annotiert waren, negiert. Dadurch kann einfach entschieden werden, ob eine Hy-
pothese korrekt klassifiziert wurde: fur alle Merkmalsvektoren, diedkbreiner
Klasse zugeordnet wurden, ergibt die Diskriminanzfunktion einertipesi\Wert.

Ein negativer Wert bedeutet, dass eine Fehlzuordnung stattgefunden hat.

Das iterative Verfahren korrigiert dann den geschéatzten Gewichtsvalsthritt-

weise anhand der falsch klassifizierten Merkmalsvektoren. Es werden dabei alle
Merkmalsvektoren des Trainingsdatensatzes einzeln betrachtet. Dieser Datensatz
wird so lange wiederholt durchlaufen, bis keine Fehlklassifikationerr eugftre-

ten. Wird eine betrachtete Hypothese falsch klassifiziert, so wird deekionr

schritt

ak + 1) = ak) + y* (2.21)

ausgefuhrt. Bej* handelt es sich um daste Element der Sequenz falsch klassi-
fizierter Merkmalsvektoren. Nach jedem Korrekturschritt wak@ + 1) normiert,
um ein stetiges Anwachsen zu vermeiden.

Leider handelt es sich jedoch nicht um ein vollstandig linear separierbares Pro-
blem. Schon der Trainingsdatensatz enthélt Hypothesen, die als falscheannot
sind, jedoch tatsachlich anhand der bestimmten Merkmale nicht von einer wah-
ren Hypothese unterschieden werden kénnen. Auch der umgekehrte Fall, also als
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wahr annotierte Hypothesen, deren Merkmalsvektoren jedoch auch bei optimaler
Wahl des Gewichtsvektors zur Ablehnung fihren, kann nicht ausgeschlessen
den, da der gewahlte Merkmalsvektor nur eine Untermenge der zur voltgtéind
Beschreibung der Fahrzeugschatten benétigten Information darstellt.

Dieser Umstand fuhrt dazu, dass der einfache Perzeptron-Algorithmusmedtint
konvergiert. Daher wurde eine adaptive Korrektur gewahlt:

¥
m(y)

Hier gibtm(y) an, wie oft der Vektow bisher falsch klassifiziert wurde. Somit tra-
gen Hypothesen, die haufig falsch klassifiziert wurden, weniger zur Korre&tu
Zwar kann auch hierfuir die Konvergenz nicht vollstandig analytisch nadegew
werden, fur den linear separierbaren Fall ist dies jedoch méglich. Der nielatrlin
separierbare Fall kann dann plausibilisiert und mittels mehrfacher Dufehiét
unterschiedlicher Initialisierung verifiziert werden.

Zunachst wird die Konvergenz der Modifikation aus Gleichung (2.22)&ir li-

near separierbaren Fall betrachtet. Wie bei der Variante aus Gleichung (2.21) lass
sich diese fur ausreichend lange Losungsvektoren zeigen. Dies ist kegoh E&n-

kung, da sich aus der vereinfachten Schreibweise eine besondere Eigenschaft des
Gewichtsvektors ergibt. Der Betrag, d. h. die Lange, des Gewichtsvdidokei-

nen Einfluss auf die Klassifikation. Ist alsceine L6sung, so trennt auata die
Klassen korrekt, wobei ein positiver Skalierungsfaktor ist. Der Nachweis der
Konvergenz fir ausreichend lange Gewichtsvektoren ist also hinreichend.

Ak + 1) = (k) +

(2.22)

Nahert sich der geschatzte Gewichtsvelkda@iner Lésungra mit jedem Schritt
weiter an, so konvergiert das Verfahren:

lak + 1) — eall® < [|ak) - aa? (2.23)
Um zu zeigen, dass diese Bedingung erfullt ist, wird der Ausdruck
ak+1)-aa (2.24)
betrachtet. Mit der Vorschrift aus Gleichung 2.22 folgt dafur:
\ \ ¥ )
ak+1)—aa=(ak) + —aa 2.25
(k+1)-0a=(a09 + Vs (2.25
und damit
2 y< ’
la(k + 1) — adl|” = (ék + )—aa 2.26
(k+1) 0+ 375 (2.26)
3 3 Y v |
= ||a(k) — eall®* + 2(ak) — ad)’ + (2.27
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Da es sich bey¥ um eine falsch klassifizierte Hypothese handelt, ist der Ausdruck
él(k)TL immer Kleiner oder gleich Null. Damit folgt

)
SR e

lakk + 1) — eal? < ||ak) — eal®> - 20a + . (2.28)
m(y) — m(y*)?
Das Verfahren konvergiert also, wenn
2
2qa’ ¥ > bl (2.29)

my<) — m(y<)?

ist. Da es sich bea um einen Losungsvektor handelt und zuvor alle als falsch
annotierten Merkmalsvektoren negiert wurden,aSy* > 0. Da zudem immer
m(y¥) > 1 ist, gilt:

m{;k) > 2aaT$ . (2.30)

Daher ist die Bedingung (2.29) auch erfillt, wenn

yk 2
20a’ m(y;k)z > n|r|]( JJ)Z (2.31)

gilt. Damit ergibt sich die gleiche Konvergenzbedingung wie fir den Pé&aep
Algorithmus ohne Modifikation [Duda u. a. 2000]:

2027y > [V (2.32)

Ist 8 die maximale Lange, die ein Merkmalsvektor erreichen kann, also

2aa’

2
B = myax“yiu : (2.33)
undy der kleinste Wert, den das Skalarprodaky; erreicht,
y=min[a’y] >0, (2.34)
so ergibt sich, dass das Verfahren konvergiert fur

200y > [, (2.35)
d. h.

a> (2.36)
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Damit ist gezeigt, dass das Verfahren flir den linear separierbaren Fall zu einer
LAsung fuhrt.

Enthalt der Trainingsdatensatz wenige Merkmalsvektoren, die niclekanit ei-
ner Hyperebene separierbar sind, so fiihrt die Gewichtung der Korreitt

dazu, dass diese Ausreil3er mit steigender Anzahl der Iterationsschritebbarsg
det werden. Dass dies wirklich der Fall ist, wurde experimentell untetsbelzu
wurden mehrere Durchldufe gestartet, wobei der Gewichtsvekiyrzufallig in-
itialisiert wurde. In allen Fallen wurden Losungen erzielt, die die glelkadreckte
Klassifikation bewirkten.

Bild 2.18: Schattenmessungen nach der Klassifikation (vgl. auch Bild 2.14).

Der so trainierte Klassifikator wird auf alle Hypothesen angewendet, uithy=eh
pothesen weitgehend zurlickzuweisen. Bild 2.18 zeigt die Hypothesen, die beim
oben aufgefiihrten Beispiel als Schattenmessungen ausgegeben werden. Obwohl
noch immer Fehlhypothesen vorhanden sind, hat sich ihre Zahl durch desi-Klas
fikationsschritt stark verringert. Somit kénnen Ausreil3er in der Sehdétektion

zwar nicht vollstandig unterdrtickt, aber stark reduziert werden.

2.4 Symmetrie

Auch die Symmetrieeigenschaft der Front- bzw. Heckansicht ist ein generisches
Merkmal fir Fahrzeuge. Zwar weisen auch andere Objekte, wie z. B. Geb&aude
und Schilder, eine starke Achsensymmetrie auf, jedoch ist sie fur Falradaeg
Klassen ein typisches Merkmal. Damit bietet sie sich, obwohl sie ungedignet
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eine eigenstandige Detektion und Klassifikation ist, als Merkmal in einesn F
onsansatz an.

Der entwickelte Algorithmus nutzt die Grauwertsymmetrie beziglich eilsdoe-

kannt vorausgesetzten Symmetrieachse zur Detektion von Fahrzeugen. Die Ori-
entierung der Symmetrieachse ergibt sich aus der Annahme, dass sich das zu er-
fassende Fahrzeug und der Beobachter auf der selben Ebene bewegen. Durch die
starre Verbindung von Kamera und Fahrzeug kann also einfach gewahrleistet wer
den, dass die Symmetrieachsen im Bild in Spaltenrichtung verlaufen.

Diese Annahme wird zum einen durch Wankbewegungen der Fahrzeuge verletzt.
Des Weiteren entspricht auch die reale Fahrbahn nicht einer idealen Ebene. Um die
Auswirkungen dieser Storeinflisse zu verringern, wird auf das zu uctersde
Kamerabild ein Tiefpassfilter in Spaltenrichtung angewandt. In der pchieis
Anwendung hat sich hierfir einX61 Gaul3-Kern bewahrt.

Verlauft eine Symmetrieachse in Spaltenrichtung, so sind die Graugg@rte)

in jeder Zeilev symmetrisch zws. Dies bedeutet, daggus + u*,v), mit u* als
Laufvariable, eine gerade Funktion ist. Naturlich liegt in der Praxia&kéieale
Symmetrie vor. Ein symmetrischer Bereich zeichnet sich jedoch durch einen hohen
geraden Funktionsanteil aus.

Der gerade und ungerade Anteil einer Funktion lasst sich einfach mit

E(u*, us,V) = % [o(us + u*, V) + g(us — U™, V)] (2.37)
und

O Us. ) = 5 [g(us + ) ~ g(us — )] (2.39)

bestimmen. Naturgemald handelt es sich beim ungeraden ANt€ilus,v) um
eine mittelwertfreie Funktion, fUE(u*, us, v) gilt dies nicht. Betrachtet man einen
Bereich der Breite &, so kann fir diesen der mittelwertbereinigte gerade Anteil

bestimmt werden:
w

En(u", us,v,w) = E(U", Us, V) — %fE(u*,us,v)du* (2.39)

-W

Zur Beurteilung der Signifikanz des geraden und ungeraden Anteils in diesem Be-
reich schlagen die Autoren in [Zielke u.a. 1992] vor, die entsprechergialSi
energie heranzuziehen. Daraus wird analog einer Kontrastfunktion ein Symme-
triemall bestimmt:

fv\fv En(U*, Us, v, W)2 du* — f_v\fv O(u*, us, V)2 du?

Slls W) = . 2.40
(Us ) f_v\\//v En(u*,US,V,W)Zdu* +f_v\\,lvo(U*,Us,V)2dU" ( )
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Dieses Symmetriemald nimmt einen Wert zwischérund 1 an.

Um eine Aussage Uber die Signifikanz einer Symmetrieachfferireu kdnnen,
wird das Maf3S, verwendet:

Sa(Us, W, Wnax, V) =

(S(us,w,v) +1) . (2.41)

max
Dieses kann Werte zwischen 0 und 1 annehmen. Um grol3e Bereiche starker zu
bewerten, wird hier der Quotleqﬁ beriicksichtigt, wobew,x die maximale
Breite eines symmetrischen Bereiches angibt.

2.4.1 Initialisieren der Symmetriehypothesen

Das SignifikanzmalSa(us, W, Wmax, V) Wird in der vorliegenden Arbeit zur Be-
stimmung einer Symmetriekarte eingesetzt. Dazu V@kdfir jeden Bildpunkt

p = (us,V) berechnet. Es werden jedoch nur Bereiche untersucht, deren Breite
der erwarteten Breite eines Fahrzeuges entsprechen. Aus dieser Bedingung ergibt
sich, dass nur noch Werte fir = wpax untersucht werden missen. Gleichung
(2.41) vereinfacht sich damit zu

Sa(us,w,V) = %(S(us,w, v)+1) . (2.42)

Die Breitew ergibt sich aus der angenommenen Breite eines Fahrzeuges. Setzt
man, wie in Kapitel 2.3, voraus, dass der Bildpunkt einen Punkt auf deb&hahs
oberflache wiedergibt, so kann die Breite eines Fahrzeuges an dieser Position in
Pixeln errechnet werden. Allerdings zeigt sich, dass dieser Punkt zurigngrahg

einer Symmetriesuche ungeeignet ist, da er im Fahrzeugschatten liegt. Gerade h
fuhrt schrag einfallendes Licht h&aufig zu niedrigen Symmetriewerten.

Zudem sind dies oft Bereiche mit homogenen Grauwerten. Auch die Fahrbahn-
oberflache weist homogene Grauwerte auf. Da dies einen hohen Gleichanteil im-
pliziert und sich damit auch fur diese Bereiche hohe Symmetriewerte ergeben,
muss ein weiteres Kriterium zur Initialisierung einer Symmetriehypetigesun-

den werden.

Da aufgrund der komplexen Form die Grauwerte auf einem Fahrzeug stagk varii
ren, bietet sich die Varianz als weitere Bedingung an. Eine neue Symmetiehyp
these wird daher nur erzeugt, wenn der betrachtete Bildbereich neben einem hohen
Symmetriemal’ auch eine hohe Grauwertvarianz aufweist.

Folglich dirfen keine Punkte auf der Fahrbahnoberflache betrachtet werdan. Ob
halb des Schattens, im Bereich des Stof3fangers oder des Nummernschildes, sind
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beide Bedingungen erflllt. Daher wird bei der Ermittlung der Breitengenom-
men, dass sich der betrachtete Punkt im Abstandber der Fahrbahn befindet
(vgl. Abschnitt 2.2).

Bild (2.19) zeigt ein Beispiel einer so bestimmten Symmetriekarte. Helle-Punk
te stehen fur hohe, dunkle Punkte fiir niedrige Symmetriewerte. D& unkte
betrachtet werden kénnen, flr die die gesamte Umgebung der BregeRtbar

Ist, entstehen im unteren Bildbereich dreieckférmige Aussparungen. Audeder
reich Uber dem Horizont wird nicht bertcksichtigt, indem keine Punkterancht
werden, die ein Fahrzeug in extrem weiter Entfernung reprasentieren wurden.

Bild 2.19: Oben: Originalbild aus einer Autobahnsequenz. Unten: Symmetriekarte
zur Initialisierung der Suche nach Symmetrieachsen.

Da die Berechnung des SymmetriemaBgseine grof3e Umgebung um den be-
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trachteten Bildpunkt beriicksichtigt, ist der Rechenaufwand entsprechend hoch.
Hier bietet sich die Bearbeitung auf reduzierten Auflésungsstufen an. Dazu wird
eine Gaul3-Pyramide des Ursprungsbildes aufgebaut [Jahne 1989].ufllie A
sungsstufe wird dann entfernungsabhéngig gewahlit. Zur DarsteNunden die
Ebenen wieder auf den Ursprungsmalf3stab skaliert.

2.4.2 Ausdehnen der Symmetrieachsen

Da die Werte in der Symmetriekarte unter der Annahme eines festen Abstgndes
Uber der Fahrbahn bestimmt wurden, sind sie zur Detektion von Symmetrieach
sen nicht ausreichend. Stattdessen dienen sie zur Initialisierung einegekédar

den Suche. Als Startpunkte werden die zeilenweise gebildeten lokalen Maxima
der Symmetriekarte herangezogen, wobei nur Punkte einbezogen werden, deren
Umgebung das Varianzkriterium erfullt. Von diesen ausgehend werden, unter Bei
behaltung der Breitew, erneut die Symmetriewerte dieser Spalte tiber und unter
dem Startpunkt berechnet. Auf diese Weise kdnnen die Startpunkte zu&sigrm
achsen ausgedehnt werden.

Wahrend nach oben ein einfacher Schwellwert fir das Symmetriemal} als Ab-
bruchkriterium der Suche ausreicht, ist das Eingrenzen der unteren Berandung
deutlich schwieriger. Da sich hier Ublicherweise Fahrbahn anschliel3t, die au
hohe Symmetriewerte aufweist, fuhrt dieser Ansatz nicht zu einem zuvgdass
Ergebnis. Auch die Forderung einer minimalen Grauwertvarianz fihrt aian

Ziel, da auch damit nicht der Bereich zwischen den Radern von der Fahrbahnober-
flache unterschieden werden kann.

Die Unterkante des Fahrzeugs, d. h. die Bertihrungslinie zwischen den Radern u
der Fahrbahn, stellt jedoch die einzige Mdglichkeit dar, die Entfernasg-ehr-
zeuges zu bestimmen. Daher ist gerade eine exakte Bestimmung der Unterkante
essentiell fur die Genauigkeit der Messungen.

Bild (2.20) zeigt einen vergréRerten Ausschnitt der Symmetriekarte fiFagin-

zeug. Man erkennt, dass die Symmetrieachse des Fahrzeugs von Bereichen mit
niedrigen Werten eingegrenzt wird, die vom Fahrzeugumriss herrihrerrevih

Sa auf der Symmetrieachse beim Ubergang vom Fahrzeug auf die Fahrbahnober-
flache leicht absinkt, steigen die entsprechenden Werte im Abstavah der
Symmetrieachse deutlich an, da im Bereich des Fahrzeugumrisses keine Symme-
trie vorliegt, auf der homogenen Fahrbahnoberflache jedoch hohe Wereteuft
Daher wird das Verhéltnis der Symmetriewerte auf der Symmetrieachse und den
Fahrzeugberandungen zur Bestimmung der Unterkante herangezogen:

2Sa(Us, W, V)
Sa(us — W, W, V) + Sa(us + W, W, V)

AS(us,w, V) = (2.43)
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Betrachtet man eine Hypothese an der Stekemit der Breite Xv, so fallt
AS(us, w, V) an der Unterkante des Fahrzeuges deutlich ab. Diese Eigenschaft wird
daher zur Eingrenzung der Unterkante der Hypothese verwendet.

Bild 2.20: Oben: Vergré3erter Ausschnitt aus Bild (2.19), der ein zu detektierendes
Fahrzeug zeigt. Unten: Entsprechender Ausschnitt der Symmetriekarte.

2.4.3 Resultierende Symmetriehypothesen

Auf diese Weise erhalt man Symmetriehypothesen, wie sie in Bild [(2. 2%)eel

stellt sind. Da jedes lokale Maximum der Symmetriekarte zur Initialisigreiner
Symmetriehypothese fuhren kann, ergeben sich tblicherweise mehrerehklypot
sen fur eine Symmetrieachse. Dies erkennt man im Bild an den verschiedenen
Starth6hen, die fur die Symmetrieachse des Fahrzeuges eingezeichnet sind. Den-
noch fuhren alle zu den selben oberen und unteren Begrenzungen. Daher sind diese



2.4. SIMMETRIE 43

Messungen als identisch zu betrachten und werden zu einer Symmetriehypothese
zusammengefasst.

o .

Bild 2.21: Resultierende Symmetriehypothesen. Zu den Symmetrieachsen (grin)
sind jeweils Oberkante, Unterkante (beide blau) und StarthOhe der 8yrasu-
che (rot) eingezeichnet.

Eine weitere Eigenschaft des Verfahrens wird am Beispiel deutlich: Die Hgpot

se beschreibt gut die Symmetrieachse und die untere Berandung des Fahrzeuges,
die obere Begrenzung liegt aber nicht auf dem Dach des Fahrzeuges. Letzteres ist
jedoch nicht relevant, da diese Information nicht weiterverwendet wind Posi-
tionsbestimmung sind die beiden erstgenannten Parameter entscheidend.

Neben den korrekten Fahrzeugpositionen liefert der Algorithmus allesdingh
einige Fehldetektionen. Diese lassen sich hauptsachlich auf die folgendeo-Ph
mene zuruckfuhren:

e Substrukturenim Bereich des Nummernschildes und der Rucklichter be-
finden sich weitere symmetrische Bereiche, die die Anforderungen an eine
Hypothese erflillen. Diese lassen sich jedoch durch eine einfache Betrach-
tung der Verdeckungen eliminieren: Da diese Hypothesen deutlich oberhalb
der Fahrbahnoberflache liegen, erscheinen sie als weiter entfernte Objekte.
Damit waren sie jedoch nicht sichtbar, da sie vom Fahrzeug, das diese Hy-
pothesen ausgel6st hat, verdeckt wirden.

e GassenAuch die Gasse zwischen zwei nebeneinander fahrenden Fahrzeu-
gen kann zu Fehldetektionen fiihren. Diese auszuschliel3en ist allein auf Ba-
sis einer Auswertung der Symmetrie nicht moglich.
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e FahrbahnmarkierungenSchlie3lich konnen Fahrbahnmarkierungen Fehl-
detektionen verursachen. Da die Markierungen im Allgemeinen jedoch
nicht senkrecht verlaufen, ist die Lange der daraus resultierenden Hypo-
thesen stark begrenzt. Die Forderung eines minimalen Hohen- zu Breiten-
Verhaltnisses schlieRt diese Fehlerart weitgehend aus. Lediglich beim Uber-
fahren einer Markierung, z. B. beim Spurwechsel oder bei Richtungsmarkie-
rungen in der Mitte der Fahrspur, verbleiben falsche Detektionen.

Wie bei der Schattensuche verbleiben auch bei der Symmetriesuche Fehldetektio-
nen, die nicht anhand dieses einen Merkmals auszuschliel3en sind. Erst Gber eine
Fusion mehrerer Merkmale und eine zeitliche Verfolgung der Objekte kamen ein
weitere Verbesserung erzielt werden.
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3 Fusion

Fur Fahrerassistenzanwendungen, auf die der vorgestellte Sensorauflaichtisg
tet ist, werden neben der Position detektierter Objekte weitere Infomesijavie
deren Bewegungsrichtung und Geschwindigkeit, benétigt. Zudem sinel An-
forderungen an die Genauigkeit und Zuverlassigkeit des Sensors zu erRiken
reinen Detektionsschritte, wie sie in Kapitel 2 beschrieben wurden, kddieea
Kriterien nicht erftillen. Erst eine Fusion und zeitliche Verfolgung Eierkmale
fuhrt hier zum Ziel.

Zentraler Bestandteil des Gesamtsystems ist somit die Fusion und zeiidbe

gung der Merkmale. Dieses Kapitel erarbeitet daher zunéchst einige Grundlagen
zur Informationsfusion, bevor es auf die Elemente des entwickelten Segiso

geht.

3.1 Grundlagen der Informationsfusion

Die stetige Fortentwicklung sensorieller Fahigkeiten fihrt auch zu eirechsen-

den Bedarf an Strategien, die erfassten Informationen zu kombinieren. Aghéng
von der Anwendung, den Anforderungen und den zur Verfigung stehenden Sen-
soren wurden in der Literatur zahlreiche Ansatze vorgestellt.

3.1.1 Fusionsprinzipien

Aufgabe der Fusion ist, die von mehreren Sensoren zur Verfiigung gestellt
formation zu vereinigen, um eine genauere Schatzung des Zustandes beobachte-
ter Objekte zu erméglichen [Hall u. Llinas 2001]. Fusionsansatze koreean-

hand der schon von den Sensoren geleisteten Vorverarbeitung klassifizieshwerd
[Klein 2004]. Weit verbreitet ist eine Einteilung in

e Fusion auf Signalebene,
e Fusion auf Merkmalsebene und

e Fusion auf Entscheidungsebene.
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Bei der Fusion auf Signalebeneerden die nur minimal vorverarbeiteten Sen-
sordaten direkt verknupft. Werden Videosensoren eingesetzt, so spriclaucian
haufig von einer Fusion auf Pixelebene. Dabei kann z. B. eine Verbesserung der
Bildqualitat das Ziel sein [Puente Leon 1999]. Lassen sich die Messdaten scho
auf diesem Niveau kombinieren, so kann man spezielle Eigenschaften der Senso-
ren nutzbar machen. Allerdings bedeutet dies auch, dass bei der Fusion Wissen
Uber die Sensoren bericksichtigt wird. Dies erschwert den Aufbau eindridexi

und erweiterbaren Architektur.

Extrahiert der Sensor bereits Informationen anhand der Eigenschaften z. B. der zu
detektierenden Objekte, so spricht man von elesion auf MerkmalsebenBier
hat schon eine deutliche Verdichtung der vorhandenen Information stattiga.

Schlie3lich ist auch ein&usion auf Entscheidungseben#&glich. Der Sensor
fuhrt bereits eine Klassifikation, oft verbunden mit einer zeitlichen \gthog,

durch. Hier sind die Eingangsdaten und die Ergebnisse der Fusioglemhem

Abstraktionsgrad, z.B. kann es sich um Objekthypothesen handein.

Dies ist nur eine Moglichkeit einer Einordnung verschiedener Anséatze a6xt |
sich eine eindeutige Zuordnung zu einer dieser Klassen nicht vornehmen.

Der in dieser Arbeit beschriebene Aufbau ist zwischen der Fusion auf Merkmals-
und der auf Entscheidungsebene einzuordnen. Die Sensoren, in diesemd-all als
die Extraktion der Schatten- und Symmetriehypothesen, fiihren berat&leis-
sifikation durch, indem sie mogliche Objektpositionen bestimmemcledeht

die Fusionsstufe noch einen Schritt weiter: hier werden diese Messualydien,
Objekte zeitlich verfolgt und dabei weitere Parameter wie die Objektgesdigwvin

keit bestimmt.

Die Schritte zur Merkmalsextraktion, im Weiteren werden sie als Sensaen b
zeichnet, liefern also abstrahierte Merkmale. Dies hat den Vorteil, dass die Fus
on keine Information Uber Sensoreigenschaften haben muss. Fallt ein aasor
sinkt evtl. die Genauigkeit der Schétzung, doch bleibt die Funktios@samtsys-
tems erhalten. Umgekehrt kbnnen damit weitere Sensoren, sofern sie dieglei
Abstraktion verwenden, hinzugefiigt werden.

Eine weitere Mdglichkeit zur Kategorisierung von Fusionsansatzereifteihen-
folge, in der die Messdaten berlcksichtigt werden. Um diesiei2nzierung zu
erlautern, soll zunéchst der Ablauf einer rekursiven Zustandsschatzungjewie
hier zum Einsatz kommt, erlautert werden (vgl. Bild 3.1).

Bevor die Schatzung des Systemszustandes eines verfolgten Objektes mit den
Messwerten eines Sensors aktualisiert werden kann, muss ein zeitlicher Abgleich
von Objektbeschreibung und Messungen erfolgen. Dazu wird der Systenttustan
auf den Zeitpunkt pradiziert, zu dem die Messwerte vorliegen.



3.1. (RUNDLAGEN DER |NFORMATIONSFUSION 47

Messungen

l

[ Assoziation

Préadiktion
k — k+1
Initialisicrung/ A
Terminierung Integration

von Tracks

.

Objektbeschreibung

B

Bild 3.1: Ablauf der rekursiven Zustandsschatzung.

Dann werden bei der Assoziation den Objektbeschreibungen Messwerte zugeord-
net. Mit diesen erfolgt die Integration, d. h. die Aktualisierung destandsschat-

zung anhand der Messwerte. Konnten Messungen nicht assoziiert werden, konnen
sie zur Initialisierung neuer Objektbeschreibungen, sogenannter Trarhsge-
zogen werden. Liegen mehrere Objektbeschreibungen fir ein Objekt vor oder kan
ein Objekt nicht lAnger verfolgt werden, so muss eine Zusammenfluhrungbew
minierung erfolgen.

Werden die Messdaten mehrerer Sensoren in einem einzigen Iterationsschritt
gleichzeitig bertcksichtigt, so spricht man vparalleler Fusion Dies bietet sich
gerade bei der Verwendung synchroner Sensoren, also Sensoren, die zu gemeinsa-
men Zeitpunkten Daten liefern, an.

Liegen asynchrone Sensoren vor, so bietet sich sageientielle Fusioan. Die
Messdaten mehrerer Sensoren werden dabei der Reihe nach verarbeitet.

Obgleich die in dieser Arbeit verwendeten Sensoren aufgrund der gemeinsamen
Bildrohdaten als synchron anzusehen sind, liegen die Messdaten nicht zbeglei

Zeit vor. Da die Schritte zur Merkmalsextraktion unterschiedlich aufiigisind,
stehen die Messungen mit unterschiedlich grof3er Verzégerung zur Verfidomg
dennoch schon mdglichst friih eine korrigierte Schatzung zu erhalteneweurd
sequentielle Verarbeitungsweise gewahlt. Zudem erleichtert dies dgrdtitmn
weiterer Sensoren.
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Bei dieser Beschreibung wurde schon vorweggenommen, dass die Fusion eine
zeitliche Verfolgung in Form einer rekursiven Zustandsschatzung vanhifinen
Uberblick tiber verschiedene Anséatze dazu gibt der folgende Abschnitt.

3.1.2 Verfahren zur zeitlichen Verfolgung

Grundlage vieler gebrauchlichen Techniken zur rekursiven Zustandssché&trzung i
das Bayes-Filter [Fox u. a. 2003]. Es ist ein Werkzeug zur Schatzung des Zustan-
des eines dynamischen Systems aus verrauschten Messwerten. Die Unsicherheit in
der Schatzung des Zustanddk) des zu beobachtenden Systems zum Zeitpunkt

k wird dabei mit einer in der Literatur oft Belief-Funktion genannten Wahrschei
lichkeitsdichtefunktion beschrieben:

bel(x(k) = p(x(K)Z) . (3.1)

Dies ist die Wahrscheinlichkeitsdichte des Zustanklesim Zeitpunktk bei ge-
gebenen Beobachtungef Mit Z sind alle Messungen bis zum Zeitpurkkiein-
schlief3lich vorangegangener Messungen, bezeichnet.

Die Notation des Zeitpunktels symbolisiert, dass eine zeitdiskrete Betrachtung
durchgefuhrt wird. So bezeichnet Zeitschkiitm Folgenden den Zeitpunkg.

Die Belief-Funktion wird in zwei Schritten aktualisiert [Thrun u. a. 300

Pradiktion: In diesem Schritt wird die Belief-Funktion auf den nachsten Zeit-
schritt k pradiziert. Der vorangegangene Zeitschritt ist hier knit 1 ge-
kennzeichnet:

bel (x(K)) = f p (x(K)Ix(k — 1)) bel(x(k — 1)) dx(k — 1). (3.2)

Die Wahrscheinlichkeitsdichte(x(k)|x(k — 1)) beschreibt die Dynamik des
Systems, d. h. sie modelliert, welche Werte der Zustandsvektor zum Zeit-
punktk annimmt bei gegebenem Zustandsvektor des vorangegangenen Zeit-
punktes. Dabei wird vorausgesetzt, dass das System die Markov-Bedingung
erflllt. Dies bedeutet, dass ein Zustax(&) alle relevante Information ent-

halt, d. h. die Kenntnis vorheriger Beobachtungen und Systemzustande lie-
fert keine zusatzliche Information:

p(x(KIX™, 27%) = p(x(KIx(k - 1)) - (3.3)

Damit ist zur Pradiktion lediglich der vorangegangene Zustdkd- 1) er-
forderlich.
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Korrektur: Nun wird die Schatzung mit den Messwerten korrigiert:
bel(x(k)) = a(k)p (z(k)|x(K)) bel” (x(K)) . (3.4)

Der Termp (z(k)|x(K)) beschreibt die Eigenschaften des Sensors. Er gibt die
Wahrscheinlichkeitsdichte fur die Messun(k) an, vorausgesetzt, der Sy-
stemzustand ist(k). Bei (k) handelt es sich um einen Normierungsfaktor,
der sich aus der Regel von Bayes ergibt. Er dient lediglich dazu, dass das
Integral Gber die korrigierte Belief-Funktion wieder zu Eins wird.

Verschiedene bekannte Verfahren, wie z. B. das Partikel-Filter oder das Kalman-
Filter, kbnnen als Varianten des Bayes-Filters aufgefasst werden. Sie ustdesth
sich vor allem durch die unterschiedlichen Modellierungen und Approxomeair

der Belief-Funktion und der Transitionsfunktigr{x(k)|x(k — 1)). Hier kann man
grupdsétzlich nicht-parametrische und parametrische Ansétze unterscheden [
u.a. 2003].

3.1.2.1 Nicht-parametrische Ansétze

Bei den nicht-parametrischen Anséatzen wird die Belief-Funktion diskret appro
ximiert. Sie implizieren keine bekannte analytische Beschreibung der \egeil

des Systemzustandes und sind damit flexibel einsetzbar. Der Nachteil dieser Ver-
fahren gerade bei mehrdimensionalen Zustandsvektoren liegt gewohmlieh i
hohten Rechenaufwand. Im Folgenden werden zwei Vertreter dieser Gattung kurz
vorgestellt.

Gitterbasierte Techniken

Eine Mdglichkeit ist die Diskretisierung des kontinuierlichen Zustsraumes in

eine Gitterstruktur. Jedes Feld des Gitters enthélt einen Belief-Wert. Dasnit

sen sich beliebige Verteilungen darstellen, wodurch dieses Filter flr eitebr
Spektrum an Anwendungen interessant wird. Nachteilig sind allerdingisadter
Rechenaufwand und Speicherplatzbedarf, die mit wachsender Anzahl der Dimen-
sionen des Zustandsvektors schnell steigen.

Partikel-Filter

Eine deutliche Verbesserung diesbeziiglich ist das Partikel-Filteraimsittels
eines festen Gitters wird die Belief-Funktion hier dumtlso genannte Partikel
reprasentiert:

bel(x(k)) ~ {(x[i](k),vv“](k)>' =1 n} . (3.5)
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Jedem Partikex!1(k) ist ein Gewichtungsfaktont](k) zugeordnet, der die Wahr-
scheinlichkeitsdichte dieses Partikels beschreibt.

Gegeniber einer gitterbasierten Technik bendtigt das Partikel-Filtenatheui:-
niger Ressourcen. Dennoch besteht auch hier das Problem, dass gerade bei hoch-
dimensionalen Zustandsraumen ein immenser Rechenaufwand entsteht.

3.1.2.2 Parametrische Ansatze

Weit verbreitet sind Techniken mit parametrischer Darstellung. Dabei wirl ein
bekannte Verteilungsfunktion, haufig eine Gaul3-Verteilung, angenoniradiy-

lich deren Parameter stehen damit zur Modellierung der Belief-Funktion zur Ver-
figung. Damit benétigen parametrische Ansatze bedeutend weniger Ressourcen
und werden daher gerade in Anwendungen, denen wenig Rechenleistung zur Ver-
fligung steht, haufig eingesetzt. Allerdings stellen diese Verfahren s $in-
forderungen an die Wahrscheinlichkeitsverteilung des beobachteten Zustiends
tors, weshalb ihre Anwendbarkeit im Einzelfall geprift werden muss.

Kalman-Filter

Der wohl bekannteste Vertreter der parametrischen Ansatze ist das Kalman-Filter
[Brown 1983]. Da seine Konzepte fir Teile der in dieser Arbeit entwickelgo-
rithmen relevant sind, soll es hier n&her erlautert werden. Dabei wird irari3atg

zur originaren, verteilungsannahmefreien Herleitung, das Filter flr astische
Zustandsvariablen als Sonderfall eines Bayes-Filters betrachtet.

Die Belief-Funktion wird beim Kalman-Filter als mehrdimensionale Nalrar-
teilung mit dem Erwartungsweki(k) und der Kovarian2(k) modelliert:

~ 1 _} 5 Tp-1 <
bel(x(k)) ~ R 0) eXIO{ 2(X(k) X(K))' P~ (k) (x(k) X(k))}-
(3.6)

Diese Darstellung ergibt sich aus den System- und Sensoreigenschafteor-die
ausgesetzt werden:

Systemmodell: Das beobachtete System ist durch eine lineare stochastische Dif-
ferenzengleichung beschreibbar:

x(K) = Ax(k — 1) + Bu(k) + w(K) . (3.7)
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Das zeitliche Verhalten des Systems, also der Ubergand voh nachk,
wird durch die Transitionsmatrid beschrieben. Das Prozessrauscivest
normalverteilt, mittelwertfrei und weil3 mit der Kovariaz Die Matrix B
verbindet den Steuereinganognit dem System.

Messmodell: Der Sensor bildet den Systemzustanithear auf die Messungen
ab, wobei auch hier eine stochastische Stérung bertcksichtigt wird:

2(K) = Hx(K) + v(K) . (3.8)

Die Abbildung wird von der Beobachtungsmatkixbeschrieben. Auch das
Sensorrauscheanist normalverteilt, mittelwertfrei und weil3 mit der Kovari-
anzR. Zudem wird vorausgesetzt, dass es unabhangig vom Prozessrauschen

W ist.

Natirlich bedeutet diese Modellierung eine signifikante Einschrankead=th-
satzbereiches, fuhrt aber dazu, dass sowohl der Pradiktions- als auch der Korrek
turschritt wieder normalverteilte Systemzustande ergeben.

Die Pradiktions- und Korrekturschritte des Kalman-Filters lassgnsghr @izient
berechnen [Welch u. Bishop 2001]:

Pradiktion:

£ (K) = AX(k—1)+ Bu(k—1), (3.9)
P-(k) = AP(k- DAT+ Q. (3.10)

Hier werden zuné&chst der geschatzte Systemzustand und die zugehdrige Ko-
varianz pradiziert. Diese beiden Parameter beschreiben die zugrunde geleg-
te Verteilung, der Schritt entspricht also der Bestimmung von(iét)) in

Gleichung/(3.2).
Korrektur:
KK = P-QHT (HP"(WHT +R) ", (3.11)
K(K) = % (K) + K(K) (z(k) — HX(K)) , (3.12)
PK) = (I — K(KH) P~ (K) . (3.13)

In Gleichung(3.111) wird zunachst die so genarkégman-\Verstarkund<
berechnet. Diese wird in den folgenden beiden Gleichungen bendtigt, um

die Pradiktionen zu korrigieren.
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Auch fur nichtlineare System- oder Messmodelle kann das Kalman-Filtdgerfo
reich angewandt werden. Hier kommen dann erweiterte Varianten zum Einsatz.
So linearisiert dagxtended Kalman-Filtezur Bestimmung der Kovarianzmatrix
und der Kalman-Verstarkung die System- und Messgleichungen um dielaktuel
Schatzung, wodurch die oben beschriebene Vorgehensweise erhalten biesbt. Ei
andere Moglichkeit stellt dadnscented Kalman-FiltefJulier u. Unlmann 1997]

dar, das den Linearisierungsfehler noch weiter verkleinert. Dazu bedient es sich
derUnscentedlransformation: Anstatt eine Gleichung direkt zu linearisieren und
daraus die statistischen Parameter zu bestimmen, werden sog. Sigma-Runkte d
Verteilung gewahlt und mit dem nichtlinearen Zusammenhang transforriert
statistischen Parameter der gesuchten Verteilung werden dann so bestimmt, dass
sie die transformierten Punkte beschreiben.

Obwohl die diesen Verfahren zugrunde liegende Modellierung der Wahnschei
lichkeitsverteilungen nur in Ausnahmenféllen wirklich erftillt ishasie in vielen
praktischen Anwendungen einsetzbar. Liegen System- und Messgleichurigen vo
die linear oder gut linearisierbar sind, und sind das Prozess- und Mssisesu
unimodal verteilt, so erweisen sich die Verfahren als unempfindlich gegenub
Modellverletzungen. Diese Voraussetzungen sind auch in der vorliegenteit Ar
erfallt.

Gaul3sche Mischverteilung

Mit der Modellierung als Gaul3-Verteilung sind das Kalman-Filter uncediihn-

ten Varianten auf unimodale Belief-Funktionen beschrankt. Dies ist jeddch of
nicht ausreichend. Sollen z. B. die Positionen mehrerer Objekte im Raum anhand
einer einzigen Verteilung beschrieben werden, so muss eine andere Darstellung
gewahlt werden. Auch wenn eine Beobachtung mehrere Interpretationsmaéglich-
keiten bietet, also den Systemzustand nicht eindeutig beschreibt, so erggben si
multimodale Verteilungen. Eine Erweiterung fur solche multimodékeilungen
verwendet Mischungen von Gaul3-Verteilungen:

1 O1(K) 1 (x0-%() PRI~ (K)
bel(x(k9) Z|®|(k)z|: \/|27r_P|(k_)|e ' (3.14)

Bei den®,(k) handelt es sich um Mischungsparameter, die anhand der Likelihoods,
mit der die Messungen bei gegebener Verteiluagftreten, ermittelt werden.

Neben dem héheren Rechenaufwand besteht die Schwierigkeit dieser Verfahren
darin zu entscheiden, wann ein Mischkomponente hinzugeflgt bzw. entfemt wer
den muss.
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Probabilistic Data Association Filter

Wahrend die Multi-Hypothesen-Verfolgung die Position mehrererekibj in

Form einer einzigen, gemischten Verteilung beschreiben kann, gelRrdhaa-
bilistic Data AssociatiorFilter (PDAF) einen anderen Weg. Hier wird fur jedes
Objekt ein eigenes Filter bendtigt. Fur jedes Filter werden die Messunigein-d
nerhalb einer Validierungsregion liegen, gewichtet addiert. Die soterfeakom-
binierte Messung wird zum Aktualisieren des geschatzten Systemzustandes heran
gezogen [Bar-Shalom u. Fortmann 1988].

Das Joint Probabilistic Data Associaticfilter (JPDAF) stellt eine Erweiterung

des PDAF dar. Anstatt die Messungen anhand von Validierungsregionea-aus
wéhlen, werden alle Messungen verwendet. Der Algorithmus bestimmt da&bei di
Relevanz jeder Messung auch unter Berlcksichtigung der Assoziationen zu Fil-
tern, die andere Objekte beschreiben.

Interacting Multiple Model-Filter

Bei der Beobachtung von Systemen mit wechselnden Systemmodellen werden
haufig Instanzen eingesetzt, die Modellwechsel erkennen und eine Modellum-
schaltung vornehmen. Allerdings ist das Erkennen eines Modellwechsaelsluft
trivial und wird von verrauschten Messungen gestort. Zudem werden dazlk-im A
gemeinen mehrere Messzyklen bendtigt, was zu Verzogerungen fiihrt, die negati
ven Einfluss auf die Schatzung haben.

DaslInteracting Multiple ModelFilter (IMM) kennt diese Nachteile nicht. Es ver-
folgt alle mdglichen Modelle in Form von einzelnen Filtern parallel undibest
die aktualisierte Schatzung aus den gewichteten modellspezifischen Schatzungen.

Nachteil des Verfahrens ist allerdings der erhdhte Rechenaufwand, da fur jedes
Modell ein eigenes Filter initialisiert werden muss.

3.1.3 Assoziation

Werden mehrere Objekte verfolgt, indem fir jedes Objekt ein eigenes Fitiar in
lisiert wird, so mussen die einftenden Messungen den entsprechenden Filtern
zugeordnet werden. Dieser Schritt wird Assoziation genannt. Da hier ¢tsetn-

dung fallt, mit welchen Messungen die Schatzung des Systemzustandes aktuali-
siert wird, ist eine korrekte Assoziation maf3geblich flr die Qualgtiergebnis-

se.
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3.1.3.1 Naé&chster Nachbar-Zuordnung
Eine eindeutige Zuordnung ist oft nicht moglich, da die verwendetgis&@en feh-
lerbehaftet sind. Sie liefern einen nicht zu vernachlassigenden Anteil an falschen
Hypothesen, der im Fusionsschritt wiederum zu Tracks fiihrt, die keiag€ath-
jekt beschreiben.
'
m
4

Bild 3.2: TracksT;, Messungem; und Validierungsregionen.

Bild 3.2 zeigt fur den Fall eines zweidimensionalen Messvektors zwei TrRcks
und T,, denen neue Messungem,i € 1,...,4 zugeordnet werden sollen. Eine
einfache Mdglichkeit ist, jedem Track die Messung zuzuordnen, die ihm am né&ch-
sten liegt [Dasarathy 1991]. Dabei sind jedoch die in den folgenden Alisain
dargelegten Probleme zu bericksichtigen.

Objekt ohne Messung

Tritt flr ein Objekt keine Messung auf (z. B. sensorbedingt oder weil eswsith
einen Track handelt, der kein reales Objekt beschreibt), so wiirde eine unplausi
ble Zuordnung erfolgen. Im vorliegenden Beispiel ergében sich die Auogkn
T1/mp und T,/ My, wobei letztere unerwiinschtist. Eine Losung ist es, nur validier-
te Messungen zu bericksichtigen, d. h. Messungen, die in der Validieeghys

des entsprechenden Tracks liegen. In Bild 3.2 sind beispielhaft elliptisditie-
rungsregionen skizziert.

Fehlzuordnung aufgrund von Rauschen

Handelt es sich bei Messumg um eine Fehlhypothese, so flhrt die binére Ent-
scheidung fur den néachsten Nachbarn dazu, dass die moglicherweise validierte
wahre Messung verworfen wird. Daher ist ein Assoziationsalgorithmuevor-
zugen, der alle validierten Messungen einbezieht. Dies verringert den Ewdluss
Stérungen auf den Trackverlauf.
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Unsicherheit bei der Zuordnung zu benachbarten Tracks

Befinden sich mehrere Tracks in unmittelbarer Nachbarschaft zueinander, so ergibt
sich das in Bild 3.3 skizzierte Problem.

AV

e

Bild 3.3: Tracks mit tiberlappenden Validierungsregionen.

Hier kann die Messungy nicht sicher dem einen oder anderen Track zugeordnet
werden. Auch dieser Umstand sollte vom Assoziationsalgorithmus becitiyt
werden.

3.1.3.2 Multi-Hypothesen-Assoziation

Diesen Problemen begegnet die Multi-Hypothesen-Assoziation [Blak@iilie
1992]. Bei den Verfahren dieser Klasse wird nicht sofort eine harte Enthaoigpi
fir oder gegen eine Assoziation gdtem, sondern es werden mehrere Hypothesen
parallel verfolgt.

Der urspringliche Algorithmus von Reid [Reid 1997] versucht nicht,Bkeb-
achtungen mit vorhandenen Tracks zu assoziieren, sondern ordnet den Messungen
Tracks zu. Jede mogliche Zuordnung wird dabei in einem Baum abgelegt und wei-
terverfolgt. Da dabei auch der Fall berticksichtigt wird, dass eine Messamgiv

nem zuvor nicht erfassten Objekt ausgelost wurde, ist eine separatediatiahg

von Tracks nicht notwendig.

Eine andere Variante arbeitet Track-orientiert: bestehen Mehrdeutigkeiteeibei
Zuordnung von Messungen zu Tracks, so werden mehrere Hypothesen erzeugt.
Die Entscheidung dartiber, welche Hypothese weiterverfolgt wird, gelsichu

einem spateren Zeitschritt [Blackman u. Popoli 1999].

Allerdings sind diese Verfahren von sehr hoher Komplexitat. Intetitg Strate-
gien, um unwahrscheinliche Hypothesen friih aus dem Baum zu entfernen, sind
entscheidend fur eine sinnvolle Anwendung dieser Techniken.
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3.1.3.3 Alle Nachbarn-Assoziation

Fur viele Anwendungen stellen Techniken, die lediglich alle mdglichemdum-
gen des aktuellen Zeitschrittes berlcksichtigen, eine gute AlternativBidaind
deutlich robuster als Assoziationsverfahren, die nur einen Nachbarn beticks
gen.

Bekannte Vertreter dieser Gattung sind @asbabilistic Data Associatioifilter
und Variationen. Diese Techniken finden auch in dieser Arbeit Anwendung und
sind daher in Abschnitt 3.3 ausfiuhrlich erlautert.

3.2 Detektion und zeitliche Verfolgung von Fahrzeu-
gen

Zur Detektion und Verfolgung von Fahrzeugen mittels der in den Kapitén 2.
und 2.4 beschriebenen monokularen Videomerkmale wurde eine auf die speziell
Anforderungen angepasste Fusionsarchitektur entwickelt.

Die folgenden beiden Abschnitte beschreiben zunéchst diese Anforderiloegen,
vor auf die Architektur eingegangen wird. Eine detaillierte Beschreilstrguch
in [Hoffmann u. Dang 2006] zu finden.

3.2.1 Modellierung des Objektverhaltens

Wie bereits in Abschnitt 1.3.1 ausgefuhrt, ist fir die Anwenduegsiche, fur die

der vorgestellte Sensoraufbau konzipiert wurde, eine Beschreibung der Relativ
bewegung der beobachteten Fahrzeuge gegentber dem Betrachter notwendig. Die
Bewegung der beobachteten Fahrzeuge im Raum lasst sich aufgrund ihrer physika-
lischen Eigenschaften durch lineare stochastischiei@ntialgleichungen model-
lieren. Da sich auch der Beobachter in einem entsprechenden Fahrzeug befindet,
lasst sich wiederum die Relativbewegung durch lineare stochastistieedbiial-
gleichungen beschreiben.

Da die Verarbeitung der Sensordaten zeitdiskret geschieht, ergeben sich lineare
stochastische [Merenzengleichungen, wie sie auch schon in Abschnitt 3.1.2.2
beim Kalman-Filter eingefthrt wurden:

x(K) = AMK)X(k — 1) + w(k — 1). (3.15)

Hierbei bezeichnex den ZustandsvektoA ist die entsprechende Transitionsma-
trix, bei w handelt es sich um den stochastischen Anteil.
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Bei einer Ublichen Folgefahrt auf der Autobahn kann die Relativbewegung-hinr
chend genau als Bewegung mit konstanter Geschwindigkeit beschrieben werden.
Zwar erscheint diese Annahme bei Betrachtung eines langeren Zeitraumes grob
verletzt, doch ist fir die Modellierung anhand derfiBienzengleichung (3.15)
entscheidend, ob sich die Geschwindigkeit in einem Zeitraum der Gro3emgrdn
eines Iterationsschrittes = t(k) — t(k — 1) als quasi konstant betrachten lasst.

Aufgrund der Bildrate von 25 Hz, mit der die verwendete Kamera aufzeichnet,
stehen auch die Messdaten mit = 40ms zur Verfigung. Damit l&sst sich obi-

ge Annahme an einem Beispiel plausibilisieren: Der Beobachter bewege sich mit
konstanter Geschwindigkeit, das beobachtete Fahrzeug beschleunigt kamstant
1,5m/<%. Die Geschwindigkeitsanderung wahrend eines Iterationsschrittes betragt
also

AX = 1,5m/s? - 0,04s= 0,06nys. (3.16)

Diese Anderung kann noch durch den Rauschterm aufgefangen werden. Bei be-
tragsmalfiig gréReren Beschleunigungen, wie sie z.B. beim Bremsen auftrgten, lie
jedoch eine zu grolRe Modellverletzung vor.

Experimentelle Ergebnisse zeigen, dass eine Kombination der folgenddmbei
Modelle alle relevanten Situationen abdecken kdnnen:

Konstante Relativgeschwindigkeit: Mit diesem Modell wird ein Grol3teil aller
auftretenden Situationen abgedeckt. Neben Folgefahrten werden z. B. auch
entgegenkommende Fahrzeuge, die mit konstanter Geschwindigkeit fahren,
erfasst.

Konstante Relativbeschleunigung:Mandéver, die durch das erste Modell nicht
ausreichend genau beschrieben sind, lassen sich hinreichend als Bewegun-
gen mit konstanter Beschleunigung annéhern. Dazu zahlen vor allem Brems-
manover und abrupte Spurwechsel.

Beide Modelle werden durch Gleichungen der Form von (3.15) beschrieben:
x"(k) = A"(K)x"(k—-1) + w'(k - 1) (3.17)

Mit nwird nun das verwendete Modell bezeichnétist damit der Zustandsvektor
des Modellsn, A" ist die entsprechende Transitionsmatrix. Das Prozessrauschen
w" wird als normalverteiltes, mittelwertfreies, weiles Rauschen mit der Kowvarian
Q" angenommen.

Fur das Modell der konstanten Relativgeschwindigkeit lautet der zugehduige Z
standsvektox*

x{(K) = (X, Y.ZX,Y,2)". (3.18)
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Die zugehorige Transitionsmatrix!, die den deterministischen Teil der Zustands-
anderung wahrend eines Zeitschrittddeschreibt, ist

100At 0 0]
010 0At O
0010 0At
0001 0 O (3.19)
0000 1 0
0000 0 1

AL(K) =

Der ZeitschrittAt muss nicht konstant sein, auf eine Notation &) wird hier
jedoch verzichtet. Auch werden im Folgenden die Transitionsmatrix unamov
anzmatrizen ohne das Argumeémotiert.

Fur das zweite Modell, also die Annahme konstanter Relativbeschleuniigunrg,
ten Zustandsvektor und Transitionsmatrix entsprechend:

x°(K) = (XY, ZX,Y,Z, X, Y,2)", (3.20)
100At 0 02 0 0]

0100At0 0 2 0

0010 0At 0 0 2
, |0001 004t 0 O
A°=1000

0OAt O]- (3.21)
000

000
000
000

OO O0OOOor
OO oOOoPr

Obwohl in dieser Arbeit exemplarisch diese beiden Modelle zum Einsatmeam
kann der Ansatz um beliebige Modelle erweitert werden. Daher wird im Weiteren
stets auh Modelle,n € N, Bezug genommen.

3.2.2 Eigenschaften der Sensoren

Um aus den zweidimensionalen Videomerkmalen eine dreidimensionale Positi-
onsschéatzung zu erhalten, wird die Entfernung eines Objektes mit Hilfieader
bahnebene bestimmt. Diese Vorgehensweise wurde in Abschnitt 2.2 iekschr

Als Messwert erhalt die Fusions- und Verfolgungsstufe daher einenvieldss
z(k) der Form

2K = (XY, 2)", (3.22)
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der die Position des erfassten Objektes in 3D-Koordinaten bezlglich enestei
lichen, beobachterfesten Koordinatensystems beschreibt.

Da auch die Zustandsvektoren der Einzelfilter die Objektposition inReveitli-
naten zuzuglicher weiterer Ableitungen beschreiben, sind die Messgleichungen
linear und haben die Form

2(K) = H'X"(K) + v(K) . (3.23)

Auch hier wird fir das Messrausche(k) vorausgesetzt, dass es normalverteilt,
mittelwertfrei und weil} ist. Die zugehorige Kovarianzmatigk) wird durch Glei-
chung (2.8) bereitgestellt. Die Beobachtungsmaiteschreibt den Zusammen-
hang zwischen Zustandsvektor und Messung.

Die Ahnlichkeit der Mess- und Zustandsvektoren spiegelt sich auch in demBeo
achtungsmatrizen wider. Die Beobachtungsmatrix flr das Modell der koestant
Relativgeschwindigkeit lautet:

10000
H!={010004d. (3.24)

00100

Da das Modell der konstanten Relativbeschleunigung das erste Modell um eine
Ordnung erweitert, gleicht die Beobachtungsmatrix deriaus (3.24), adath in
den drei hinzugekommenen Spalten mit O-Eintragen aufgefullt:

H2=]101000000

00100000

(3.25)

10000000%

Erwahnt werden mussen noch einige Eigenschaften, die die verwendeten Video-
merkmale aufweisen:

e Fir ein Objekt wird maximal eine wahre Beobachtung generiert. Es kann je-
doch nicht davon ausgegangen werden, dass ein vorhandenes Objekt immer
eine Beobachtung verursacht.

e Aufgrund der Struktur der zu detektierenden Objekte treten gerade in der
Umgebung der Fahrzeuge weitere Beobachtungen auf, die jedoch als falsch
anzusehen sind. Ein Beispiel hierfur sind die Nummernschilder, diecilenli
geometrische Eigenschaften aufweisen wie ein weiter entferntes Fahrzeug.

e Eine Beobachtung ist entweder falsch oder wurde von genau einem Objekt
ausgelost.
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Bei der zeitlichen Verfolgung muss diesen Besonderheiten Rechnung getragen
werden.

3.2.3 Architektur der Sensordatenfusion

An und fir sich schliel3t die Modellierung der Relativbewegung als Bemgegut
konstanter Beschleunigung den Fall der konstanten Relativgeschwindigkeit ein
Dabei handelt es sich lediglich um den Spezialfall, dass die Relativbeschlegnigun
Null ist:

i

Daher konnten alle beschriebenen Situationen durch ein einziges Modell abge-
deckt werden. Modelle hoherer Ordnung sind jedoch anfallig bei Fehldeatektio

Sie folgen diesen schnell, was letztlich zum Verlust des Tracks ftihrt. Eonaok

nation des robusten Modells niedriger Ordnung mit einem flexiblen Mbdéle-

rer Ordnung ist daher wiinschenswert.

DaslInteracting Multiple Model-Filter(IMM) [Bar-Shalom u. Blair 2000] macht

dies moglich. Mehrere Modelle werden parallel verfolgt und danach beuvteslt,

gut sie die Messungen beschreiben. Dann wird unter Berlcksichtigung Gigétser

ein gemeinsamer Zustandsvektor bestimmt. Verschiedenen Mandvern kann also
durch Bereitstellen entsprechender Modelle Rechnung getragen werden.

(3.26)

Das klassischéMM-Filter verwendet Kalman-Filter zur Verfolgung der einzel-
nen Modelle. Aufgrund der im letzten Abschnitt beschriebenen Eigenschaften der
Sensoren mussen jedoch spezielle Anforderungen an die Assoziation der Beob-
achtungen zu den Objektreprasentationen gestellt werden. Da fur ein Objekt meh-
rere Beobachtungen auftreten kénnen, von denen jedoch maximal eine wahr ist,
fuhrt eine harte Zuordnung einer einzigen Messung, wie sie die Naclhstaosr-
Assoziation vornimmt, nicht zum Ziel. Eine Multi-Hypothesen-Agstion ist
aufgrund der Vielzahl der Messungen pro Zeitschritt und der kurzen Zeitschri
extrem ressourcenintensiv. Die genannten Eigenschaften legen daher denm Eins
einer probabilistischen Assoziationstechnik nahe.

DasJoint Probabilistic Data Associatiofilter berticksichtigt, dass im Allgemei-

nen gleichzeitig mehrere Fahrzeuge in einer Szene verfolgt werden. Daher wurde
in dieser Arbeit ein Ansatz gewahlt, der die Techniken bsracting Multiple
ModelFilters und degdoint Probabilistic Data Associaticfilters vereint.
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Bild veranschaulicht die Zusammenhéange. Zunachst werden die Beobachtung-
en der angeschlossenen Sensoren, in diesem Fall der Schritte zur Merkmalsextrak
tion, anhand der Objektbeschreibungen validiert. Damit wird eine grobaug-

wahl der zu bericksichtigenden Messungen g

[ Sensor 1 ] [ Sensor 2 ]
-

IMM-Filter
( )
g v N » JPDA-Filter 1
Validierung > ’
L ) ( )
» JPDA-Filter 2
( ) \ /
Trackkontrolle [«¢——p»
\ J
\J
Objektbeschreibungen

Bild 3.4: Uberblick tber die Fusion.

Zwei JPDA-Filter reprasentieren die beiden Systemmodelle. Die validiBeeh-
achtungen werden beiden Filtern Gilbergeben, welche unabhéngig voneinander eine
vollstandige Iteration durchfuhren.

Mittels derInteracting Multiple ModelTechnik werden die modellbezogenen Fil-
ter gekoppelt. Daraus resultiert eine kombinierte Zustandsbeschredasn@b-
jektes.

Kann fur eine Beobachtung keine geeignete Assoziation gefunden werden, so leg
die Trackkontrolle eine neue Instanz eines IMM-Filters an. Zudem estaflr
verantwortlich, ungultige Tracks zu verwerfen. Dies wird z. B. notwendignn

ein beobachtetes Objekt den Erfassungsbereich des Sensors verlasst.

Abschnitt 3.3 geht nun zunachst auf die probabilistische Datenassozatidoe-
vor in Abschnitt 3.4 ihre Integration in dimteracting Multiple ModelTechnik
ausgefuhrt wird.
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3.3 Probabilistische Datenassoziation

Bevor auf die Besonderheiten der gleichzeitigen Verfolgung mehrerer Objekte ein
gegangen wird, soll die grundlegende Vorgehensweise bei der prishabiien
Datenassoziation erlautert werden. Zunéchst wird daher davon ausgegangen, das
lediglich ein einziges Objekt vorliegt, fir das ein Filter initialisigrtirde [Bar-
Shalom u. Fortmann 1988].

Ein Sensor liefert mehrere Beobachtungen, von denen maximal eine wahrést. Ein
vorgeschaltete Validierung wahM (k) davon aus, die fur eine weitere Betrachtung
in Frage kommen. Die Menge der validierten Beobachtungen sei

Z(K) = {Zn(K)} ,me M(K) . (3.27)

Die Menge aller Beobachtungen, die bis zum Zeitpun&inschliel3lichZ (k) auf-
getreten ist, soll im Folgenden n#f bezeichnet werden.

Fur die Analyse der moglichen Assoziationen werden die folgenden beiden Er
nisse betrachtet:

Onm(k): furm=1,..., M(k) das Ereignis, dass Beobachtungk) wahr ist, also
vom verfolgten Objekt ausgeldst wurde.

®o(k): das Ereignis, dass keine Beobachtung wabhr ist, es sich also bei allen um
Fehldetektionen handelt.

Diese Ereignisse treten mit den Wahrscheinlichke#gfk) auf:

(k) = P(Om(K)IZ¥) . (3.28)

Hier kannm auch den Wert 0 annehmen, womit die Wahrscheinlichkeit dafir ge-
kennzeichnet wird, dass keine vom Objekt stammende Beobachtung aufgetreten
ist. In der Ermittlung der Wahrscheinlichkeitgr(K) liegt die eigentliche Assozia-
tionsaufgabe, auf die in Abschnitt 3.3.2 eingegangen wird. Da einegdangten
Ereignisse eintreten muss und sie sich gegenseitig ausschlieRer, &irdmer

aller Wahrscheinlichkeiten Eins.

Der gemeinsame geschatzte Systemzustand kann damit nach dem Theorem der
totalen Wahrscheinlichkeit bestimmt werden:

M(K)
(k) = E{x(|Z"| = Z E{x(KIOm(K). Z¥} P(Om(K)IZ") . (3.29)

m=0
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Beim ersten Term des Produkts handelt es sich um den geschéatzten Systemzustand
unter der Bedingung, dass Ereig@g (k) vorliegt. Damit erhéalt man die gemein-
same Schatzung aus der gewichteten Summe der Einzelschatzungen:

M(K)
X(K) = D Xm(K)Bm(K) - (3.30)

m=0

Der in [Bar-Shalom u. Fortmann 1988] beschriebene Weg tber ein komemiert
Residuum ist hier nicht zuléssig, da nicht die Annahme gietinowerden kann,

dass alle Beobachtungen mit der gleichen Kovarianz behaftet sind. Stattdessen
wird die gemeinsame Schatzung aus den korrigierten Einzelschéatzungen kestimm
Da fur jede Einzelschatzung vorausgesetzt wird, dass die entsprechende Beobach-
tungmwabhr ist, kann sie analog zum Kalman-Filter (siehe Gleichungen (3.11) und
(3.12)) bestimmt werden:

Ki(®) = PTQHT (HP"(HT + R) (3.31)
Xm(K) = X7(k) + Km(K) (zm(k) — HX"(K)) . (3.32)

Die hier auftretende pradizierte Schatzung des Systemzustandes und diezugehd
ge pradizierte Kovarianz ergeben sich analog zum Kalman-Filter (B®) u

(3.10):
X (K) = AR(k-1), (3.33)
P (k) = APk-1DAT+Q. (3.34)

Fur den Fal®g, also den Fall, dass keine der vorhandenen Messungen wabhr ist, ist
der neue geschéatzte Systemzustand gleich dem pradizierten:

%o(K) = % (K) (3.35)

Fur die korrigierte Kovarianz der Schatzung ist eine gesonderte Betrgchtin
wendig. Auch hier muss wieder bericksichtigt werden, dass sich die Kozarnan
der Beobachtungen unterscheiden, wodurch die Vorgehensweise des uiispriingl
chen PDA-Filters nicht tbernommen werden kann.

Bei der Kovarianz handelt es sich um das zweite zentrale Moment der Verteilung
von X(k):

P(k)

E{Ix(K) - E{x(}] [x(K) - E{x(k)}]"} (3.36)
E{[x(K) - X(K)] [x(k) - (k)] "} (3.37)

f [x(K) = (K [x(K) = (K] p(x(K)) dx(K) . (3.38)
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Unter Verwendung des Theorems der totalen Wahrscheinlichkeit ist die Wahr-
scheinlichkeitsdichte

M M
PO) = > P(XOm) - P(Om) = > p(Xm) . (3.39)
m=0 m=0

wobei hier wie im Folgenden zur besseren Lesbarkeit die Angabe des Zeieschrit
k weggelassen wird. In (3.38) ergibt dies

M
P= fmzzo[x—%][x—k]Tp(xm)-ﬁmdx (3.40)
M
= >} [ x=30x =207 P e i (3.41)
m=0

E{lx = X [x~ 1" O] - Bm (3.42)

E{xx" = xX" = X" + XX |O| - Bm (3.43)

Mz M= IV

(E X 1Om} - E{xXTIOm} - E{XXT1Om} + E{XXT1Om}} - Bm (3.44)

m=0

Im Folgenden werden die Erwartungswerte aus Gleichung (3.44) einzelnen be-
trachtet.

E{xX"1Om} = E{[&m+ (X = Xm)][Xm + (X = Xm)] 1O (3.45)
= E{m&p + Xm(X = Xm)" + (X = Xm) &y,
+(X = Km)(X = Xin) 1O (3.46)

Da es sich bek,, um die Schatzung des Systemzustandbandelt, gilt EXq,} =
Xm. Damit ergibt sich

E{xX"1Om} = KmX, + KmE (X = XmlOm}" + E (X — XlOpm)} Ky,
+E{(X = Km)(X = &) " [Om| (3.47)

Ist das zugrunde liegende Kalman-Filter erwartungstreu, %hh= E{X|®n}, SO
gilt
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Voraussetzung fur die Erwartungstreue ist zum einen, dass Messwalr ist.
Da der Erwartungswert unter der Bedinguig betrachtet wird, ist dies gegeben.

Zudem muss das Systemmodell das Objektverhalten korrekt beschreibeme Fir d
Anwendung in eineninteracting Multiple ModelAnsatz trift dies jedoch nicht

zu, da hier mehrere Modelle parallel zum Einsatz kommen, die unterschiedli-
ches Objektverhalten modellieren. Hier nimmt man, im Gegensatz zum einfachen
Kalman-Filter, explizit in Kauf, dass das Objektverhalten nicht durch®fktem-
modelle korrekt beschrieben wird. Aufgabe deid/ ist es dann, das beste Modell
durch entsprechende Gewichtung zu bevorzugen. Dabei behalten jedoch alle an-
deren Modelle einen Einfluss, auch wenn dieser geringer ausfallt.

Dennoch wird hier fur alle Filter Erwartungstreue vorausgesetzt. Died detk
mit den Annahmen, die auch d&#teracting Multiple ModelFilter trifft. Da es
eine Kombination der Systemzustande der Einzelfilter bestimmt, ist aucta$i
IMM -Filter streng genommen Erwartungstreue nicht gegeben.

Mit Gleichung (3.48) kann Gleichung (3./47) weiter vereinfacht werden:

E{xX" O] + E{(X = Km)(X = Xm)"1Opm) (3.49)
+ P

m (3.50)

[l

N
3 3
SO S0

Fur den Fall®g, d. h. keine der Messungen ist wahr, ergibt sich entsprechend zu
Gleichung/(3.35)

Po(k) = P (K), (3.51)
fur ®, mit m # 0 wird eine Kalman-Aktualisierung der Kovarianz durchgefiihrt:

Pm(K)=[l - KnH]P (K}, m=1...,M. (3.52)
Nun soll der zweite Term in (3.44) untersucht werden.

E{XX"|Om} = E{X|On} X" (3.53)

= XmX" (3.54)

Der dritte Term wird analog zu (3.54) umgeformt:

E{%X"|Om}| = XE{X"[O| (3.55)
= XX! (3.56)
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Die Erwartungswertbildung des vierten Terms reduziert sich einfach zu

E{XXT|Om) = XX . (3.57)

Setzt man diese Teilergebnisse nun wieder in (3.44) ein, so erhalt man

M
P =) {Rm&fy + Pm— K& — &7, + XX} - Bim (3.58)
m=0
M M M
= Z{f(m%+ Pr} - fim — [Z K Bl KT - XZ KT Bm+ XX (3.59)
m=0 m=0 m=0
M
= > %X+ P} - B — K& = K&+ %&T (3.60)
m=0

Da sich die beiden letzten Terme aufheben, ergibt sich fur die korrigiestarkanz
der Schatzung

M
P=>" XX+ P} - B — XX . (3.61)

m=0

Auf die Bestimmung der Assoziationswahrscheinlichkejggitk) fur den Fall,
dass nur ein Objekt vorliegt, wird hier nicht nédher eingegangen. Staédesgrd
der hier relevante Fall mehrerer verfolgter Objekte untersucht. Zunéctsjewi
doch noch die oben schon erwahnte Validierung der Beobachtungen beschrieben.

3.3.1 \Validierung der Hypothesen

Das Beispiel aus Abschnitt 3.1.3.1 veranschaulicht die Bedeutung der Hypoth
senvalidierung fir eine sinnvolle Assoziation. Entscheidend ist ahé&Vahl der
Validierungsregion. Zu berticksichtigen sind hierbei:

e Messunsicherheit: Da Messungen, die mit einer hohen Unsicherheit behaftet
sind, eine groRere Distanz zum erfassten Objekt aufweisen kdnnendsllte
Ausdehnung der Validierungsregion von der Messunsicherheit abhangen.

e Kovarianz der Schatzung: Da auch die geschéatzte von der tatsachlichen Ob-
jektposition abweicht, ist die Kovarianz der Schatzung mit einzubeziehen.
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Eine verbreitete Vorgehensweise, die die Wahrscheinlichkeit der Zuogdeu

ner Messung zu einem Track berlcksichtigt, wird in [Bar-Shalom u. Blair 2000]
beschrieben. Um einen Track mit einer Messung vergleichen zu kdnnen, muss
zundachst ein zeitlicher Abgleich erfolgen. Dies geschieht durch Pradiktioredes g
schatzten Systemzustandes und seiner Kovarianz:

X7 (K) = AX(k—1) (3.62)

P (K= APk-1)A"+Q (3.63)
Daraus ergibt sich die pradizierte Messung

Z (k) = HX"(k), (3.64)

um die die Validierungsregion gelegt werden soll.

Der Abstand zwischen pradizierter und tatsachlicher Messung wird durch das Re-
siduum beschrieben:

v(K) = z(k) — H X (K) . (3.65)
Die Kovarianz des Residuums ergibt sich zu

Sk=HPKH+R. (3.66)
Es wird angenommen, dass das Residuum normalverteilt ist mit

1 110yt

p(v(K) = etz SH) exp{—zv (k) S(K) v(k)} . (3.67)
Die Mahalanobis-Distanz

d? = v (k) S (k) v(K) (3.68)

unterliegt also eineg?-Verteilung mit drei Freiheitsgraden, was der Dimension
des Messvektors entspricht. Unter Vorgabe einer geforderten minimalex-Zuo
nungswahrscheinlichkeRz wird nun eine maximale Distand,ax SO bestimmit,
dass qilt:

P(d < dmax) = Pz. (3.69)
Zur Validierung einer Hypothese muss dann

d < dmax (3.70)
erfullt sein.

Diese Bedingung beschreibt ein Ellipsoid um die pradizierte Messumegt kine
Beobachtung innerhalb dieses Ellipsoids, so gilt sie als validiert.
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3.3.2 Joint Probabilistic Data Association-Filter

Im Gegensatz zum bisher vorgestellferobabilistic Data Association Filtebe-
ruck5|cht|qt dasloint Probabilistic Data Associaticfilter [Bar-Shalom u. Fort-
mann 1988] bei der Bestimmung der Assoziationswahrscheinlichli&i&h dass
T Objekte gleichzeitig vorhanden sind. Bei der Untersuchung der Ereigbig&se
muss daher auch das betrachtete Objektl, ..., T mit einbezogen werden. Im
Folgenden werden sie daher definiert als

Omi(kK): Das Ereignis, dass Beobachtumgon Objektt ausgeldst wurde. Hierbei
istmitm = 1,..., M(k) eine derM(k) aufgetretenen Beobachtungen be-
zeichnet. Das Objekt wird mtt= 0, ..., T indiziert, wobeit = 0 bedeutet,
dass die Beobachtung von keinem Objekt verursacht, d. h. durch Fehldetek-
tionen hervorgerufen wurde.

Damit kénnen die Verbundereignis®€k) definiert werden:

M(K)

OK) = () Omi,(K) (3.71)
m=0

Das Verbundereigni®(k) repréasentiert also eine mogliche Kombination von As-
soziationen aller Messungen zu jeweils einem zugeordneten Ohjekit ein

tn = 0, so bedeutet dies, dass es sich bei der Beobacmumg eine Fehlde-
tektion handelt.

Um die Auswertung der Zuordnungen handhabbar zu machen, wird bei der Be-
rechnung der Wahrscheinlichkeiten der Einfluss der Validierung vernachlassig
Dies bedeutet, dass keine beschrankte Umgebung betrachtet wird, wodurch kei-
ne Beschneidung der Gaul3-Verteilungen der Residuen beachtet werden muss. Da
eine Berucksichtigung aller Beobachtungen fiir einen Track jedoch zu einem er-
hohten Rechenaufwand fiihren wirde, wird eine Validierung bei der Auswahl der
untersuchten Ereignisse beriicksichtigt. Sind die Validierungsnegiso gewahlt,

dass lediglich Beobachtungen, die einen vernachlassigbar kleinen Einfluss auf d
Schatzung haben, ausgeschlossen werden, so ist auch der dadurch entstehende
Fehler vernachlassigbar.

Die Validierung der Beobachtungen dient also dazu, mogliche Assoziationen zu
bestimmen. Die zu untersuchenden Assoziationen werden dann aus der Menge
der mdglichen gewahlt. Dazu wird zunachst die Validierungsma&rixestimmt.

Deren Zeilennummer gibt die Beobachtung an, die Spaltennummer steht flr ein
Objekt. Enthalt das entsprechende Element eine Eins, so handelt es sicheum ein
fur dieses Objekt validierte Beobachtung. Zu beachten ist, dass die erste Spal
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das Objekt = O reprasentiert, also den Fall, dass die Messung von keinem Objekt
stammt. Damit enthalt die erste Spalte der Validierungsmatrix in jedemdé&iit

eine Eins. Dies wird an dem Beispiel mit zwei Objekten und vier Beobachtungen
veranschaulicht, das schon in Bild 3.3 dargestellt wurde (im Folgendeahkwir
weggelassen):

Q= . (3.72)

Beobachtungn = 1 ist also z. B. flir Objekt = 1 validiert, wahrend Beobachtung

m = 2 fur beide Objekte validiert ist. Beobachtunmg= 3 ist flr Objektet = 1

und Beobachtung = 4 schliellich fur Objekt = 2 validiert. Da es sich bei allen
Beobachtungen auch um Fehlhypothesen handeln kann, sind alle fir das spezielle
Objektt = 0 validiert.

Ein Verbundereigni® kann analog zu dieser Vorgehensweise auch als Matrix
Q(0®) mit den Elementem; dargestellt werden:

Q(O) = [Om] - (3.73)

Ist eine mogliche Assoziatio®,; im Verbundereigni® enthalten, so ist das ent-
sprechende Matrixelemeat,; = 1, andernfalls ist es 0. So beschreibt

10
~ 010
001
folgendes Verbundereign®;:

e Beobachtung 1 ist eine Fehldetektion, d. h. wurde von Objekt 0 ausgeldst,
e Beobachtung 2 wurde von Objekt 1 ausgelost,
e Beobachtung 3 ist eine Fehldetektion, und

e Beobachtung 4 stammt von Objekt 2.

Die Validierungsmatrix2 dient als Hilfsmittel zur Auswahl de®(®). Dazu wird
ein Q(O) so gewahlt, dass i in jeder Zeile alle Elemente bis auf eines 0 gesetzt
sind. Zudem darf in jeder Spalte hochstens ein Element 1 sein. Lediglicérin d
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ersten Spalte, die Objekt 0 beschreibt, konnen mehrere Elemente gesetzasein, d
mehrere Fehldetektionen gleichzeitig auftreten kdnnen.

Fur die Ableitung der Assoziationswahrscheinlichkeiten werden nocheekig
klrzungen definiert.

Wurde ein Objekt beobachtet, d. h. wurde eine Beobachtung mit ihm assoziiert,
S0 ist6(®) = 1, andernfalls O:

M
51(@®) = Za)mt(@) . t=1....T (3.75)
m=1

Entsprechend gibt,(®) an, ob der Beobachtung ein Objekt zugeordnet wurde:

)
(@) = ) dm(®), m=1,...,M (3.76)
t=1

Die Anzahl der Beobachtungen, denen kein Objekt zugeordnet wird, bestimmt sich
damit zu

M
$(0) = > (1-1(0)) . (3.77)
m=1
Um die Assoziationswahrscheinlichkeitgp: zu erhalten, missen zunachst die
Wahrscheinlichkeit fur die Verbundereignisse bestimmt werden:
P(0(K)IZ") = P(0(K)IZ(K). Z¥) . (3.78)
Mit der Regel von Bayes lasst sich Gleichung (8.78) umformulieren:
p(Z(KIOK), Z“ ) P(O(K)Z?)
p(Z(IZ<?)

Da der Nenner vo®(k) unabhéngig ist und das Verbundereignis nicht von zuvor
aufgetretenen Beobachtungen abhangt, ergibt sich

P(OK)IZ(K).Z¥?) = (3.79)

P(O(K)IZ) = %p(Z(k)|®(k), Z)PO(K)) . (3.80)

Zunachst wird der Term fir die Wahrscheinlichkeitsdichte der Beobachtungen
Z (k) betrachtet. Diese ist das Produkt der Wahrscheinlichkeitsdichten der einzel-
nen Beobachtungen, die als unabhangig voneinander vorausgesetzt werden:

M(K)
p(Z(10(), Z5) = | | p(2(KIOmy, (K), Z7Y) . (3.81)

m=1
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Tatsachlich kbnnen bei den eingesetzten Verfahren zur Merkmalsextraktion Fehl-
detektionen als voneinander unabhangig angesehen werden. Zwar I6sen tatséach-
lich vorhandene Fahrzeuge aufgrund von Substrukturen, wie z. B. Ruekhcht

und Nummernschildern, gelegentlich Fehlhypothesen aus. Hier bestehaclkemn
eine Abhangigkeit. Allerdings erscheinen diese Fehlhypothesen als wdfemnen

te Objekte (vgl. Abschnitt 2.4.3) und werden daher nicht fir den wahraokT
validiert. Die Annahme der Unabhangigkeit der Beobachtungen ist daher-hinrei
chend gut erfullt.

Wurde Beobachtungn von einem Objekt ausgeldst, d.ty; # 0, so ist der
Messwert entsprechend der Voraussetzungen normalverteilt um die pradizierte
Messungz ™. Beobachtungen, die durch Rauschen verursacht wurden, werden
als gleichverteilt Gber das Messvolumérangenommen:

) N {zn(K); 2, Sm(K)] falls 7(O(K)) = 1
P (2n(K)1Om;, (k). ZK1) = { e a2 “) quz :mEG)Ek;; =0

(3.82)

Das Messvolumel umschliel3t den Erfassungsbereich des Sensors. Die Annah-
me gleichverteilter Fehldetektionen bringt zum Ausdruck, dass keinenhaficon
dartber vorhanden ist, wo diese bevorzugt auftreten.

Mit (3.82) in (3.81) ergibt sich

1 MK

p(2091809. %) = oy [ | N[zt 27 S} ™
m=1

(3.83)

Nun muss noch der zweite Term aus (3.80)0(k)), bestimmt werden. Dazu wird

der Vektord(®) eingefihrt, der aus deh Elementens;(®) besteht. Er gibt also

an, welchen Objekten eine Beobachtung zugeordnet wurde. Fir das oben in (3.74)
aufgefuhrte Beispiel lautet er

6(0)) = (1, 1)T ) (3.84)

da beide Objekte eine Beobachtung ausldsten.

Da das Verbundereign®(k) die Zuordnungen festlegt, sind damit sowd(®)
als auch die Anzahl der falschen Beobachtung@®) beschrieben. Damit gilt

P(O(K) = P(0(k),6(0),$(0)) . (3.85)
Dann lasst sich damit formulieren:

P (0(k)) = P(0(k)6(0). $(0)) P (6(0), $(0)) . (3.86)
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Der erste TernR (O(k)|6(0), ¢(0)), gibt die Wahrscheinlichkeit fir eine bestimm-
te Kombination von Assoziationen an unter der Voraussetzung, dass bekannt

¢ welche Objekte detektiert wurden und

e wie viele Messungen durch Rauschen verursacht wurden.

Diese Wahrscheinlichkeit ist, da alle Zuordnungen gleich wahrscheinhdhder
Kehrwert der Anzahl mdglicher Kombinationen der Zuordnung der Beobachtung-
en zu diesen detektierten Objekten. Da \MrBeobachtungem — ¢(®) einem
Objekt zuzuordnen sind, ergeben S%ﬁ)—! Kombinationen. Damit wird der erste
Term

-1
W ) _ oO8 (3.87)

P(OK)|6
©06©).00) = (e | = A
Der zweite Term aus Gleichung (3.86) setzt sich zusammen aus der Wahrschein-
lichkeit fir das Auftreten vorp(0@(k)) falschen Beobachtungen und der Wahr-
scheinlichkeit fur die Detektion bzw. Nicht-Detektion der dus¢®(k)) beschrie-
benen Objekte:

)l—5t (0)

P (5(0). 4(0)) = P(¢(®(k»)]‘[ (P5)"” (1P} (3.88)

Bei P{, handelt es sich um die Wahrscheinlichkeit fiir die Detektion von Otjekt
1- P} ist damit die Wahrscheinlichkeit, keine Beobachtung von diesem Objekt zu
erhalten.

Setzt man nun (3.88) und (3.87) in (3.86) ein, so erhalt man

(9) £ )0(©)

P(0(k)) = (1-PS

) (3.89)

PO ﬂ (PS)

Damit lasst sich auch die Wahrscheinlichkeit der Verbundereignisse angeben, i
dem man((3.89) und (3.83) in (3/80) einsetzt, wobei auf der rechten Seitegur
seren Lesbarkeit das Argumddtweggelassen wird:

M(K)

11]—[[N (k)rm-M,P(@]_[ (PL)" (1 Pp)

1-6;

P(OK)Z¥) =

(3.90)
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Geht man von einem nicht-parametrischen Rauschmodell aus Ps@jdtonstant.
Auch die Anzahl der Beobachtungen ist, im Rahmen eines lterationssclrittes
betrachtet, konstant. Damit kdnnen sie mit der Konstakembiniert werden,

d.h.c, = P@.
c2¢ i — 6 (4 pt)Ld
P(O(KIZ*) = ]‘[[N Zm(N™ | | (PB)" (1~ Pp) (3.92)

t=1
Nun kénnen daraus die Assoziationswahrscheinlichkgitgbestimmt werden:

) = P(On(KIZ) = D P(OMIZ)arm(@00) . {5 .

Y0
(3.92)

Zur Berechnung der Assoziationswahrscheinlichkeitggmuss die Konstante,
nicht vorgegeben werden. Da die Summe der Wahrscheinlichkeiten zu Eins wer-
den muss, kann sie durch Normieren ermittelt werden.

3.3.2.1 Cheap Joint Probabilistic Data Association

Der oben beschriebene JPDA-Algorithmus zur Bestimmung der Assoziations
wahrscheinlichkeiten ist aufgrund der Vielzahl der zu untersuchenden Kombina-
tionen sehr rechenaufwéandig. Daher wird in der im Versuchstrager eingesetzten
Implementierung die Naherung nach Fitzgerald eingesetzt [Bar-Shalom 1990].
Dennoch werden, gerade bei der Integration in lesracting Multiple Model

Filter, die Eigenschaften des vollstdndigen Algorithmus vorausgedeies ist
notwendig, um eine konsistente Integration der modellspezifisch&er il das
Interacting Multiple ModelMerfahren zu gewahrleisten.

Der Cheap Joint Probabilistic Data AssociatigRigorithmus bestimmt zunachst
flr jede mogliche Zuordnung einer validierten Messuamg {1, ..., M} zu einem
Trackt € {1,..., T} die Likelihood A, entsprechend Gleichung (3.82):

Amt = p(Zm(k)|®mt, Zk_l) = m eXp{—%VrTnt(k) S(K) vmt(k)} .
t
(3.93)

Diese ist ein Mal3 daflr, wie gut Track und Messung zusammenpassen, ured wurd
daher auch schon bei der Validierung verwendet (vgl. 3.67).
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Nun folgt die ndaherungsweise Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten ¢l
eignissedm:
Amt

— k) —
Bru=P(OmiZ") = g (3.94)

Mit T; ist hier die Summe aller Likelihoods fir TratckbezeichnetM,, ist die
Summe aller Likelihoods fir Messumg

M

Te= > Am (3.95)
m=1
T

M = ZAmt. (3.96)
t=1

Mit der KonstanterB wird dem Umstand Rechnung getragen, dass maglicherwei-
se keine der assoziierten Beobachtungen wahr ist. Die entsprechende Wahrschein-
lichkeit wird durch Gleichung (3.97) angenahert:

B
T +B°

Bro (3.97)

Diese von Fitzgerald entwickelte Naherung fuhrt zu einer deutlichen Reduzierung
des Rechenaufwandes gegenuber der vollstandigen BestimmuimntPProba-
bilistic Data AssociatiofFilter, was flir eine Echtzeitanwendung entscheidend ist.
Die weitere Vorgehensweise stimmt jedoch mit diesem uberein.

3.4 Interacting Multiple Model-Filter

Daslnteracting Multiple ModelFilter [Bar-Shalom u. Blair 2000] basiert auf dem
Gedanken, dass der Zustand eines beobachteten Systems zwischen den Iterati-
onsschritten durch eines von mehreren Modellen korrekt beschrieben wird. Zu
jedem ganzen Zeitschritt kann das beschreibende Modell wechseln, was durch
Markov-Ubergangswahrscheinlichkeiter) ausgedriickt wird. Dabei ist;; die
Wahrscheinlichkeit fir einen Wechsel des Systems von Madeillletzten Zeit-

schritt zu Modellj. Die Wahrscheinlichkeit, dass das System weiterhin durch Mo-
delli beschrieben wird, istj. Blom stellte dednMM -Algorithmus 1984 vor [Blom

1984]. Dabei kameKalmanFilter zur Beschreibung der Modelle zum Einsatz.

Das im vorangegangenen Abschnitt beschrieb#PiBA-Filter ist demKalman
Filter unter Bericksichtigung der besonderen Eigenschaften der hier gewahlten
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Sensoren jedoch tberlegen. Daher liegt es nahelRlR2&:Filter flir die Beschrei-

bung der Modelle in eineninteracting Multiple ModelAnsatz zu verwenden.
Dazu werden nun mehrere dieser Filter nach Abschnitt 3.3.2 parallel eingesetzt.
Sie arbeiten weitgehend unabhangig voneinander, lediglich die Validieteng
Messungen erfolgt gemeinsam. Dies gewahrleistet, dass in allen Filtesallden
Messdaten verwendet und filterspezifische Assoziationen vermieden werden.

Dazu wird der Validierungsschritt zunéchst fir jedes Filtex N durchgefthrt,
was zuN AssoziationsmengeD,, flhrt. Die Vereinigungsmenge

D=D;uDsyu...uU Dy (398)

dient dann fiir alle Filter gleichermal3en zur Validierung der Hypothesen.

[ IMM Kombination J

Y

x, (k)

Bild 3.5: DasIMM-Filter greift durch Modifikation der Systemzustande und Ko-
varianzen in den Ablauf dePDA-Filter ein

Wie in Bild 3.5 veranschaulicht, durchlaufen dieDA-Filter jeweils einen kom-
pletten Pradiktions- und Korrekturschritt. Der zu pradizierende Syaistand ist
dabei jedoch nicht gleich dem geschatzten Systemzustand aus dem letzten Zeit-
schritt. Hier greift die Interaktionsstufe dé&&IM-Algorithmus ein, die aus den
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Systemzustandek]'(k — 1) derN JPDAFilter jeweils einen neuen Systemzustand
%"(k — 1) bildet, der als Ausgangspunkt fiir den nachsten Filterschritt dient.

Bei X{'(k — 1) handelt es sich um den Erwartungswert der Verteilung
p(xi(k— DIR(k—1)=n,Z{") (3.99)

d. h. der Verteilung des Systemzustangeaum Zeitpunkik — 1 unter der Voraus-
setzung, dass zum Zeitpunkt 1 das Modelln zutrifft und die Beobachtungen
Zf‘l vorliegen.Ri(k — 1) bezeichnet also das zu diesem Zeitpunkt gultige Modell,
Z5-1 die akkumulierten Beobachtungen bis einschlieRlich Zeitsdh#itt..

Als Basis fir den néchsten Filterschritt ist jedoch die Verteilung unte¥oleus-
setzung, dass zuaktuellenZeitpunktk Modell n zutrifft, entscheidend:

p(xi(k - DIR(K) = n, Z{) =

N
> p (k= DIR(k—1) =1, Z8 ) "k - 1). (3.100)

i=1

Die bedingte Modellwahrscheinlichkt,aiﬂ” gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der
Trackt im vorangegangenen Zeitschritt durch Moddbeschrieben wurde, unter
der Voraussetzung, dass jetzt Modedultig ist.

Sind die Wahrscheinlichkeitsdichtep(xt(k - 1R(k-1)=n, Z{“l) wie voraus-
gesetzt normalverteilt, so ist die Verteilung aus Gleichung (3.100)@me3sche
Mischverteilung. Diese Gaul3sche Mischverteilung wird wiederum durehsom-
malverteilung mit dem Erwartungswexf"(k — 1) und der Kovarian?P(k — 1)
angendahert. Auf diese Weise bertcksichtigt die Interaktionsstufe dgdidhkeit
eines Modellwechsels:

(k- 1) = Zu"”(k— DRIk - 1) (3.101)

PP(k - 1)—Zu"”(k D{Pik-1)

+ Kk = 1) = %"k - )| [ Ki(k - 1) - K"(k - 1)]T} . (3.102)

Die bedingten Modellwahrscheinlichkeitﬁt‘f‘(k — 1) erhalt man nach dem Theo-
rem der totalen Wahrscheinlichkeit aus

1

||n _
(k-1)= (s

(k= 1) (3.103)
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Die pradizierten Modellwahrscheinlichkeitgfi (k) ergeben sich aus
N
u(9 = P(R() = niZE™) = > minpai(k - 1). (3.104)
i=1

Mit den Ergebnissen déMM -Interaktion,X"(k — 1) und P™(k — 1), durchlaufen

die JPDA-Filter nun einen Filterschritt, was zu den geschatzten Systemzustanden
bzw. Kovarianzerx{(k) und P{(k) fihrt. Um die n&chste Interaktion der Filter

zu ermdglichen, werden noch die zugehérigen Modellwahrscheinlichkeiten
benotigt. Beim einfacheMM -Filter werden dazu, unter der Annahme normalver-
teilter Filterresiduen, Likelihoods flir das Auftreten der Messungendmg@igenem
Modell und gegebenen Messungen bis zum Zeitpurki bestimmt:

ALK = p(2(IR(K) =n, Z{ ) (3.105)
- mexp{—%vP(k)Tsn(k)-lvp(k)} : (3.106)

Aufgrund der Verwendung vodoint Probabilistic Data Associatiefiltern ist es
jedoch, wie in Abschnitt 3.3.2 ausgefihrt, nicht mdglich, eine einzblassung

z(k) anzugeben. Hier missen alle Messungen, die einen Beitrag zu den modell-
spezifischen Filtern leisten, bericksichtigt werden.

Die Modellwahrscheinlichkeit ergibt sich so zu

pi (K)

P(R(K = nizf) = P(R(K) = niz(k). Z{™*) (3.107)

p(ZiMIR(K) = n. Zf) P(R(K) = njZf?)
= = o —n (3.108)
SN AP(ZKIR(K) =i, K1) P(R(K) = i1z}

Aus Gleichung (3.104) ig®? (Rt(k) = n|Z't“1) bekannt. Es wird also noch die Wahr-
scheinlichkeitsdicht@(Zt(k)|R(k) =n, Zt‘l) benotigt, fur die sich mit dem Theo-
rem der totalen Wahrscheinlichkeit ergibt:

Mt

p(Z(IR(K) =n.Z¢) = > {p(Zi(K)1Om(K). R(K) = n. ZE™)

m=0

P(OmIRK =nZEY)) . (3.109)

Der Ausdruck p(zt(k)|®mt(k),R[(k) =n, Z{“l) beschreibt die Wahrscheinlich-
keitsdichte fir das Auftreten der Messung&(k) = {z1:(K), ..., zut(K)} fir Objekt
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t unter der Voraussetzung, dass Messomgahr und das System durch Modall
beschrieben ist. Zudem werden die Messungen bis zum Zeitunldt bertick-
sichtigt, d. h. nicht die aktuellen Messungg(k).

Diese Wahrscheinlichkeitsdichte ist das Produkt der Wahrscheinlictiiatiten
der einzelnen Messungen unter den genannten Voraussetzungen:

M
P(Ze(RIOm(K), R(k) = 0, ZE) = | | p(2i(QIOm(K), R(K) = n, Z{7?) .
i=1
(3.110)

Fur den Fall = m, also flir eine wahre Messung, ergibt sich aufgrund der voraus-
gesetzten Normalverteilung der Residuen

P (Zn(KIOm(K), R(K) = n, Z{) = N {7 (K), Sme(K)} (3.111)

wobei z (k) die pradizierte Messung fur Objektund Sy(k) die Kovarianz des
Residuums kennzeichnet.

Das Auftreten von Fehldetektionen wird als gleichverteilt Gber das gesamte
Messvolumen angesehen. Damit ergibt sich fam

p(2(KIOm(. RO = ZEY) = o i #m. (3.112)
Bei diesen Betrachtungen wurde der Einfluss der Validierung nicht bertcksich-
tigt. Diese beschneidet zum einen die Normalverteilung (3.111), zum anberen
schrankt sie das relevante Messvolumen. Beifliekie lie3en sich kompensieren,
so wie es auch beirRDAder Fall ist. Jedoch wére die Bestimmung des Volumens
der Validierungsregionen sehr aufwandig, da es sich hierbei um Veregegun
mehrerer Ellipsoide handelt. Daher wird auf diesen Schritt verzichtet. @i d
sich auch mit der Vorgehensweise d#23DA [Bar-Shalom u. Fortmann 1988].
Auch hier wird der Algorithmus ohne Validierung hergeleitet. Um diedigpe
Rechenleistung zu beschranken, wird in der praktischen Anwendung aber den-
noch eine Validierung durchgefuhrt. Schliel3t diese lediglich Hypothaaendie
keinen signifikanten Einfluss auf die Schatzung haben, so kann man den dadurch
entstehenden Fehler vernachlassigen.

Mit (3.111) und (3.112) in (3.110) ergibt sich dann

P(Zu(K)IOm(K), R(K) = n, Z{™)
_ { 7N{(Z (K, S m
_lw "

VM

é""’M . (3.113)
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Um (3.109) zu komplettieren, wird noch der zweite Term, die Wahrschekdith
P(@mt(k)|R((k) =n, Zt‘l), benotigt. Dies ist die Wahrscheinlichkeit, dass Messung
mwabhr ist, wobei nur die Messungen bis zum Zeitpuhktl beriicksichtigt wer-
den. Diese a-priori-Wahrscheinlichkeit setzt sich aus der Detektionswainmsch
lichkeit Pp und der Anzahl der Messungen zusammen:

P(Om(KIR(K) = n, Z{™) = % m=1....,M. (3.114)
Die Wahrscheinlichkeit, dass keine der erhaltenen Messungen wabhr ist, ist
P(Ou(KIR(K) =n.Z{) =1-Pp. (3.115)

Damit kénnen aus (3.108) die Modellwahrscheinlichkeiten bestimmt wehlign
diesen liefert ein Kombinationsschritt schlief3lich den geschatzten Systemdus
desIMM -Filters:

N

() = > RKK) (3.116)
n=1
N

Pik) = > 1K) {PR() + [R0() — %] [ (K) - (K]} - (3.117)
n=1

Hier stellenk;(k) und P¢(k) die Ausgabe des Filters dar, intern finden sie allerdings
keine Verwendung.

Im Kombinationsschritt ist zu beachten, dass die Schatzukfyén und Kovari-
anzmatrizerP}(k) fur die unterschiedlichen Bewegungsmodelle unterschiedliche
Dimensionen aufweisen. Daher ist es notwendig, sie vorher in ein gemeinsames

System zu uberfihren [Blackman u. Popoli 1999].

Im vorliegenden Fall beschreiff(k) eine htherdimensionale Variante vRf(k).

Da die Anforderungen an den Sensor Informationen Uber Position urdh®@ies
digkeit vorsehen, ist die Beschreibung durch einen Zustandsvektor itarysn

% ausreichend. Damit gestaltet sich auch die Transformation einfach. Der entspre-
chende Zusammenhang lasst sich formulieren als:

KE(K) = Az%E(K) (3.118)

mit
(10000000
01000000
100100000
00010000

00001000
00000100

(3.119)
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Fir den Kombinationsschritt wird also die Ordnung \&fitk) auf die Ordnung
von Xi(k) reduziert, indem die Beschleunigungskomponenten entfernt werden.

Genauso einfach gestaltet sich die Transformation der Kovarianzmatrix:
PP (K) = AarPP( A, . (3.120)

Auch dies bedeutet im vorliegenden Fall, dass die Komponenten, die den Be-
schleunigungen entsprechen, weggestrichen werden.

3.5 Fusion der Daten mehrerer Sensoren

In den vorangegangenen Abschnitten wurde eine Vorgehensweise zur Magolg
mehrerer Objekte unter Verwendung mehrerer Systemmodelle vorgestehit. Ni
beachtet wurde jedoch, dass die Messungen von mehreren Sensoren geliefert wer-
den. Obwohl die unterschiedliche Kovarianz der Messungen berickswtide,

ist es nicht zulassig, die Messungen mehrerer Sensoren in einem Schritt zusam-
menzuftihren. Vereinigt man die Messungen mehrerer Sensoren zu einer Gesamt-
menge, so verletzt man die in Abschnitt 3.3.2 g&oe Annahme, dass hochstens
eine der Messungen wabhr ist.

Daher werden die Sensoren sequentiell abgearbeitet. Zun&chst wird mit den Mes-
sungen des ersten Sensors ein vollstandilyl -1terationsschritt durchgefuhrt.
Dabei findet eine Pradiktion der Systemzustande vom ZeitpurkAt auf den
Zeitpunktt statt. Dann werden die Messungen des nachsten Sensors bericksich-
tigt. Wieder wird einlMM -Iterationsschritt vollzogen, wobei nun eine Pradiktion
der Systemzustande nicht notwendig ist. Hier beschreiben die geschatzm-Sys
zustande schon die Systemzustande zum Zeitgus&tiass statt (3.62) und (3.63)

nun einfach gilt:

% (k) = X(k— 1) (3.121)
P7(k) = P(k-1) (3.122)

Auf diese Weise kdnnen beliebig viele Sensoren berticksichtigt werden. Babei
jedoch zu beachten, dass die Reihenfolge der Sensoren Einfluss auf die Schatzung
hat: Die Korrektur eines geschatzten Systemzustandes mit den Messungen eines
Sensors andert auch die Kovarianz des Systemzustandes. Dies bedeutet gleichzei-
tig einen Einfluss auf

e die Validierungsregion fir die Messungen des nachsten Sensors alifgrun
von Gleichung/(3.67) und
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¢ die Modellwahrscheinlichkeiten aus Gleichung (3.108) aufgrund von Glei-
chung|((3.111).

Dies lasst sich zwar umgehen, indem man zunachst fur die Messungen aller Senso-
ren die Validierung und die Bestimmung der Modellwahrscheinlichkeitenohdu

fuhrt und dann mit diesen die einzelnen Filterschritte durchlauft. dithgys fuhrt

dies nicht zu einer konsistenten Schatzung. Zudem kann man argumentieren, dass
durch die Verfeinerung der Schatzung aufgrund der Messungen des ersten Sen-
sors die Validierung fir die Messungen des zweiten Sensors genauer dirohgef
werden kann. Daher wurde darauf verzichtet, dies@ekiEzu bertcksichtigen.

3.6 Trackkontrolle

Der zur zeitlichen Verfolgung der Objekte eingesetibent Probabilistic Data
AssociatiorAnsatz geht davon aus, dass fur alle vorhandenen Objekte eine Filter-
instanz erzeugt wurde und dass alle Filterinstanzen wirklich vorhandeje&t®
beschreiben (vgl. 3.3.2). Nur unter dieser Voraussetzung erfolgt disnBeshg

der Assoziationswahrscheinlichkeitgg und damit letztendlich die Korrektur des
geschatzten Systemzustandes korrekt.

Daher nimmt die Trackkontrolle eine zentrale Rolle im Gesamtablauf eirgesie
waéhrleistet, dass diese Voraussetzungen erfillt bleiben. Dazu muss sie

e neue Filterinstanzen, so genannte Tracks, erzeugen, sobald ein neues Objekt
erfasst wird,

e mehrere Tracks zusammenfuhren, falls sie das selbe Objekt beschreiben und

e Tracks entfernen, die kein real existierendes Objekt beschreiben.

In der Praxis zeigt sich, dass der bei den verwendeten Merkmalen auftretende
grofRe Anteil falscher Beobachtungen hohe Anforderungen an die Trackkontro
le stellt.

Die einzelnen Aufgabenbereiche werden daher im Folgenden néaher betrachtet.

3.6.1 Initialisieren von Tracks

Erfassen die Sensoren ein Objekt, flr das bisher noch keine Filterinsidrent,
so treten Beobachtungen auf, die nicht zugeordnet werden kdnnen. Dies bedeutet,
dass die entsprechenden Beobachtungen fir kein Objekt validiert wurden.
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Die Trackkontrolle muss in diesem Fall eine neue Filterinstanz erzeugesn. D
geschieht einfach, indem flr jede nicht-validierte Beobachtung ein Track géstart
wird. Da vorausgesetzt wird, dass jeder Sensor lediglich eine wahre Beabgchtu
pro Objekt liefert, wird dadurch auch nur eine Filterinstanz pro Objede yt.

Allerdings wird auch fir jede nicht-validierte Beobachtung, bei der es sich u
eine Fehldetektion handelt, eine Instanz erzeugt. Da Beobachtungen im Umfeld
von nicht erfassten Objekten in aller Regel auch nicht fir ein anderes Objekt va-
lidiert wurden, kann dadurch eine Vielzahl von Filterinstanzen auftreterkeln

real existierendes Objekt beschreiben. Diese miissen, da sie einen negativen E
fluss auf andere Tracks haben, schnellstméglich wieder verworfen werden. Damit
beschaftigt sich Abschnitt 3.6.2.

Da die verwendeten Sensoren Positionen, jedoch keine Geschwindigldsts- o
Beschleunigungsinformationen liefern, lasst sich aus den Beobachtungen eines
Zeitschrittes noch keine vollstandige Filterinstanz initialisief@a.sowohl vor-
ausfahrende als auch entgegenkommende Fahrzeuge erfasst werden sollen, kann
auch keine sinnvolle Annahme Uber die fehlenden Elemente der Zustaratevekt
getrdfen werden.

Um dieses Problem zu I6sen, wird eine zweischrittige Initialisierumgrdyefhrt.

Mit den Beobachtungen aus einem Zeitschiyitterden zunéachst vorlaufige Filter-
instanzen erzeugt. Tt zum néchsten Zeitschritt,; eine Beobachtung ein, die
der ersten zugeordnet werden kann, so kdnnen die Geschwindigkeitskortgronen
der Zustandsvektoren naherungsweise nach

_Ztiyg) - 2Z(t)
tiya— 1§

(3.123)

bestimmt werden.

Die Beschleunigungskomponenten des Systemmodells, das eine Bewegung mi
konstanter Relativbeschleunigung beschreibt, werden zu Null gesetzt. Zvaar liel3
sich diese mit einem weiteren Schritt annahern, jedoch sind die dabei entgiehend
Fehler so grol3, dass die Annahme, die Bewegung verlaufe unbeschleenagr
Initialisierung keine Verschlechterung bedeutet.

Eine Schwierigkeit besteht noch darin, den vorlaufigen Filterinstanzeraraut
folgenden Zeitschritt Beobachtungen zuzuordnen. Eine vollstandigeiéralit)
und Assoziation ist nur fur vollstandig initialisierte Filtertarzen moglich. Daher
wird folgendes einfache Schema angewandt:

¢ Alle Beobachtungen, die einen vorgegebenen Maximalabstand zum vorlau-
figen Track unterschreiten, werden fr diesen validiert.



3.6. TRACKKONTROLLE 83

e \Von den validierten Beobachtungen wird lediglich der nachste Nachbar be-
trachtet.

Werden im zweiten Zeitschritt keine Beobachtungen fir die vorlaufige Flteri
stanz validiert, so wird sie verworfen. Dies ist notwendig, um dieakn der neu
entstehenden Tracks zu minimieren.

3.6.2 Entfernen von Tracks

Doch nicht nur durch Rauschen oder fehlerhafte Initialisierung kdnneerifHt
stanzen auftreten, die kein Objekt beschreiben. Eine weitere Moglichkeltst
ein verfolgtes Objekt den Erfassungsbereich der Sensoren verlasst. Degmus
kannt und der entsprechende Track gel6scht werden.

Zudem koénnen auch die beiden eingefiihrten Systemmodelle nicht alle Gierati
korrekt beschreiben, gerade wenn tber mehrere Iterationsschritte das @injekt
keinem Sensor erfasst wird. Dann kdnnen die Systemzustande nicht engsrech
korrigiert werden. So kommt es durchaus vor, dass sich ein Track von seinem O
jekt ,ablost“. Zwar wird dann, sobald die Sensoren das Objekt wieder erfassen,
eine neue Filterinstanz erzeugt, doch liegt weiterhin eine Instanziedteth Ob-

jekt mehr beschreibt.

Liegen viele Tracks vor, die kein real existierendes Objekt beschreibeaf sia$
wiederum einen negativen Einfluss auf Tracks, die wirklich ein Objekt beschr
ben. Dies verdeutlicht Bild 3.6.

Bild 3.6: Ein Track Tg, der durch Fehldetektionen ausgelost wurde, beeinflusst
TrackTo, der ein real existierendes Objekt beschreibt: Die wahre Beobachtung
wird auch mitTr assoziiert. Damit verliert sie Gewicht in der AssoziationTg.

Im Beispiel liegen zwei Tracks vor, der durch Fehldetektionen ausgeltste Tgack
und der ein existierendes Objekt beschreibende TrackohneTg wére die Asso-
ziationswahrscheinlichkeit vom; zu Tg h6her als wenm, auch zuTr assoziiert
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wird. Auf diese Weise berlicksichtigt ddsint Probabilistic Data Associatien
Filter die Unsicherheit bei der Zuordnung.

Daher ist es entscheidend, solche falschen Filterinstanzen mdéglichst schereH zu
fernen. Eine Konsistenzprifung aller Tracks zu jedem Iterationsscliitt dies
sicher.

Zunachst wird die Kovarianz betrachtet. Dageracting Multiple ModelFilter be-
stimmt im Kombinationsschritt sowohl eine kombinierte Schatzx(k) als auch

eine kombinierte Kovarian®¢(k) (vgl. auch Gleichungen (3.116) und (3.117)).
Zur Beurteilung sollten jedoch nur die Unsicherheiten der Positionsaatgen
bertcksichtigt werden. Gerade wenn ein betrachtetes Objekt einem Modellwechsel
unterliegt, wachsen die Unsicherheiten der Geschwindigkeitskomponieuntzn

zeitig an. Jedoch soll das nicht dazu fiihren, dass der Track gel6scht wird.

Daher wird die Kovarianz in den Raum der Messvektoren transformiert. Da sie
vorher entsprechend dem Systemmodell fiir konstante Relativgeschwindmykeli

lag, wird hierzu die schon aus Gleichung (3.24) bekannte Beobachtungskiatrix
herangezogen:

P (k) = H*P(K)(HY)' (3.124)

Ubersteigt der groRte Eigenwert véq,(k) einen Maximalwert, so wird die Schét-
zung als zu unsicher angesehen und verworfen.

Zudem wird ein weiteres Kriterium zur Uberprifung angewendet. Wurden dem
Track Uber einen Zeitraumity keine Beobachtungen zugeordnet, so wird er ge-
|6scht. Diese Schranke greift bei Tracks, die zuvor eine geringe Kovaai#nae-

sen, oft vor dem letztgenannten Kriterium. Gerade durch periodischet@tnk

im Leitplankenbereich treten immer wieder Tracks auf, die kein real existierendes
Objekt beschreiben, aber geringe Kovarianz aufweisen. Sie kdnnen mit diesem
Kriterium schneller entfernt werden.

3.6.3 Zusammenfihren von Tracks

Haufig werden auch Objekte mehrfach initialisiert, sodass mehrere Instanzen fi
ein einzelnes Objekt vorliegen. Dieseffékt kann auch auftreten, wenn ein durch
Rauschen ausgeldster Track von einem Objekt ,eingefangen® wird. Da sich durch
die gegenseitige Beeinflussung der Filterinstanzen dadurch fur beide eine V
schlechterung ergibt, missen tberzéhlige Reprasentationen entfernt werden.

Dazu wird zunachst die raumliche Nahe aller Tracks untersucht, um solche-heraus
zufinden, die moglicherweise das gleiche Objekt beschreiben. Ist so ein Fall en
deckt, so werden die entsprechenden Objektpositionen flr den nachstenreitsch
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pradiziert. Liegen auch die Pradiktionen nahe beieinander, so wird djerémler
beiden Objektreprasentationen entfernt.

Damit sind die notwendigen Kontrollmechanismen vorhanden, die eaislest
Funktion der zeitlichen Verfolgung gewéhrleisten.
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4  Aufbau und Implementierung

Die in dieser Arbeit entwickelten Verfahren wurden fir das Versuchsfahrzeug des
Instituts fir Mess- und Regelungstechnik der Universitat Karlsri® {mple-
mentiert. Zwar ist die Erfassung von Verkehrsteilnehmern fir Fahretasgsys-
teme, wie z. B. ein erweitertes ACC, der Grundgedanke, ein Eimgdie Fahrdy-
namik erfolgt jedoch nicht. Ziel war hier eine Beschreibung der umgebenden Fahr-
zeuge und eine Darstellung der Messergebnisse in Echtzeit.

4.1 Ausstattung und Aufbau des Versuchstragers

Das verwendete Versuchsfahrzeug verfugt, neben der fur diese Arbeit bendtigt
Kamera, Uber weitere Sensorik, die in anderen Projekten Anwendung findet. Dah
ist der Gesamtaufbau von verschiedenen Quellen beeinflusst.

Um den verschiedenen Anforderungen gerecht zu werden, wurde ein modularer
Aufbau mit definierten Schnittstellen gewahlt. Daraus ergeben sich viedigrun
gende Funktionsgruppen:

e Sensoren,
e Rechner,
e Kommunikation und

e Spannungsversorgung.

Einen Uberblick tiber die Komponenten gibt Bild 4.1.

4.1.1 Sensoren

Hinter der Windschutzscheibe ist in der Nahe des Innenspiegels das Kanemasys
angebracht. Obwohl in dieser Arbeit lediglich monoskopische Merkmalgeaus
wertet werden, handelt es sich um ein Stereosystem aus zwei Kameras, die in
Fahrtrichtung blicken. Beide Kameras sind in CCD-Technik ausgefuhrt, vanflig
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Bild 4.1: Aufbau des Versuchstragers.
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Beifahrer

interface

Bediener—

Uber eine IEEE1394-Schnittstelle und liefern 25 Vollbilder pro $elau Bei ei-

ner Brennweite von 8mm verfiigen sie tber eingfnGngswinkel von ca. 45°.

Zur Detektion der Schatten- und Symmetriemerkmale wurde die Kamera auf der
Fahrerseite verwendet, die auch den einzigen hier verwendeten Sensor darstellt.

Zur Realisierung anderer Projekte sind weitere Sensoren montiert, diedaer
kurz erwahnt werden. So verfugt das Testfahrzeug tber einen GPS-Sendm@l (Glo
Positioning System), der in Verbindung mit einer digitalen KarteQitungsauf-
gaben eingesetzt wird.

Ein Radarsensor, wie er auch in aktuellen ACC-Systemen (Adaptive Cruise Con-
trol) Verwendung findet, dient zur Erfassung vorausfahrender FahrzeuglIEr
einen weiteren Baustein zu einer umfassenden Umgebungsbeschreibung dar.

Zur Messung der Geschwindigkeit Giber Grund ist im Bereich des vorderen Stol3
fangers eine weitere Kamera angebracht, die nach unten gerichtet ist. Eine detall
lierte Beschreibung hierzu ist bei Horn [Horn 2005] zu finden.

Des Weiteren steht mit den Raddrehzahlmessern des ABS-Systems eine grobe
Geschwindigkeitsinformation zur Verfiigung. Obwohl die im Fahrzewgtner-

te Sensorik auch die merkmalsbasierte Objektdetektion unterstiitzetekanB.

durch Kenntnis der Eigenbewegung, wird diese Information hier rgeimutzt.

Dies stellt sicher, dass das System unabhangig von weiteren Komponenten und
damit leichter auf andere Fahrzeuge ubertragbar ist.
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4.1.2 Rechner

Fur die Verarbeitung der Sensorsignale stehen zwei iffigk@um untergebrach-

te, aus handelstblichen Komponenten aufgebaute Personal Computer zur Verfu-
gung. Fur die Extraktion der Merkmale, die Fusion und die zeitlichdéol@gung

wird lediglich einer dieser Rechner eingesetzt. Dieser verflugt tber einen 3GHz
Pentium-Prozessor und ist mit dem Betriebssystem Linux ausgestattet.

Vor dem Beifahrersitz ist ein Laptop-Computer montiert. Dieser fungiest al
Bediener-Schnittstelle und zur Darstellung der Ergebnisse. Uber ihrekdPa-
rameter gewahlt und die Ausflihrung der Algorithmen gestartet und angehal
werden.

4.1.3 Kommunikation

Verschiedene Bus-Systeme verbinden die Komponenten im Fahrzeug. Die be-
schriebenen Rechner sind lber eine 1Gbit-Ethernet-Schnittstelle verbubalen

mit ist eine flexible Architektur gewahrleistet, da Gerate einfach hiefiigy oder
ersetzt werden kénnen. Zudem besteht ein Anschluss, der das stehende Fahr-
zeug fur Administrationszwecke mit einem Netz verbindet. Daneben ist noeh ein
Wireless-LAN-Verbindung vorhanden, die fur Projekte zur Fahrzeugzéailg-
Kommunikation eingesetzt wird.

Die Kameras liefern die Bilddaten Uber eine IEEE1394-Verbindung an die Rech-
ner. Da hier mit IIDC (Instrumentation & Industrial Digital Camera) eareer-
kannte Spezifikation flr die Kommunikation vorliegt, lassen sich Kineras
leicht austauschen.

Schliel3lich befindet sich noch ein CAN-Bus (Controller Area Network) im Fahr-
zeug, Uber den die Messdaten des Radarsensors Ubertragen werden. In modernen
Fahrzeugen dient ein CAN-Bussystem zur Kommunikation vieler Komponenten,
die zur Steuerung und Datenerfassung dienen.

4.1.4 Spannungsversorgung

Da im mobilen Einsatz keine Netzspannung zur Verfugung steht, komrijer-
nungsversorgung des Testaufbaus eine besondere Bedeutung zu. So wurden al-
le Komponenten mit speziellen Netzteilen ausgestattet, die einen Betrieb an 12V
Gleichspannung erlauben.
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Diese wird von zwei Gel-Batterien zur Verfigung gestellt, die wahrend det Fahr
Uber den Generator gespeist werden. Steht das Fahrzeug tber einen langeren Zeit-
raum, so ersetzt ein fest integriertes Ladegerat den Generator.

Der Anschluss weiterer Komponenten, die nicht umgertstet werden kéramam, k
Uber einen 230V-Wechselrichter erfolgen, der in die Spannungsversongpeag
griert ist.

4.2 Softwarearchitektur

Der komplette Algorithmus wurde fiir das im Fahrzeug eingesetzte MBIBiV
System implementiert. Dabei handelt es sich um eine modulare Softwareardie d
einzelnen funktionalen Komponenten eine gemeinsame Infrastruktur zumkiem
nikation und Datensynchronisation bietet.

Diese Komponenten wurden in der SprachetGmplementiert und kbnnen vom
Benutzer interaktiv verkntpft werden. Dies vereinfacht den Austausch einzelner
Elemente. FUr den in dieser Arbeit entwickelten Algorithmus werden dielah Bi
dargestellten Module eingesetzt, die im Folgenden kurz erlautert wsotlen
len.

Camera: Dieses Modul empfangt die Bilder vom Stereo-Kamerasystem und stellt
sie zur weiteren Verarbeitung zur Verfligung.

Shadow: Hier findet die Extraktion der Schattenhypothesen statt. Das Modul be-
sitzt je einen Eingang fir die Bilddaten und Fahrbahnebeneninformation.
Ein weiterer, optionaler Eingang wird im Zusammenhang mit der Klassifi-
kation der Hypothesen (siehe Abschhitt 2.3.5) genutzt. Wahren ein Agisgan
zur Darstellung dient und normalerweise ungenutzt bleibt, liefert der eweit
Beobachtungen in 3D-Koordinaten.

Symmetry: Analog zum Shadow-Modul werden hier die vorhandenen Bilder auf
Symmetrieregionen untersucht. Bis auf den Eingang fur den Klassifilsation
schritt entsprechen sich die Schnittstellen.

Lane: Das Lane-Modul liefert Informationen tber die Lage und Orientierung der
Fahrbahnebene. Auf die dazu verwendeten Verfahren wird hier nicht n&her
eingegangen, da sie nicht Gegenstand dieser Arbeit sind. Sie wurden von
Herrn Duchow zur Verfligung gestellt und basieren auf der Verfolgung der
Fahrbahnmarkierungen. Hier kann auch ein Modul von Herrn Dang zum
Einsatz kommen, das die benétigten Informationen aus einer Auswertung
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Bild 4.2: Der Algorithmus im MRT Vision System.

der Stereodaten gewinnt. Zwar ist dieses Verfahren genauer, bendtigt jedoch
die Bilder beider Kameras, was den Zielen der Arbeit widerspricht.

Fusion: Die Algorithmen fir dagnteracting Multiple ModelFilter und dieCheap

Joint Probabilistic Data Associatiefilter sind hier zusammengefasst. Ne-
ben einem Eingang fir die Bilddaten, die lediglich zur Darstellung der Er-
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gebnisse verwendet werden, verfiigt das Modul tiber Eingéange ftr Fahrbahn-
ebeneninformation und die Beobachtungen der Schatten- und Symmetrie-
detektoren. Uber einen weiteren Eingang konnen Beobachtungen weiterer
Sensoren hinzugefugt werden. Da keine Aktorik angesteuert wird, werden
die Ergebnisse in die Bilddaten eingezeichnet und ausgegeben.

Display: Das Display-Modul dient schlie3lich zur Anzeige von Bildern und
Messdaten.

Alle Module verfiigen Uber Dialogfelder, die eine gezielte Parametrierung er
lauben. Diese kann bequem vom in der Fahrgastzelle untergebrachten Laptop-
Rechner durchgefiihrt werden, da sowohl die in Bild 4.2 abgebildete Benutzer-
schnittstelle mit den Dialogen als auch die Ergebnisse auf diesem datgastell

den.
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5 Experimentelle Ergebnisse

Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren wurde auf einem der Rechner des Ver-
suchsfahrzeuges implementiert. Die Umsetzung setzt keine festen Zeigsebiritt

aus und ist damit nicht von einer festen Bildrate abhangig bzw. davon, dass al
gelieferten Bilder bearbeitet werden. Dennoch ist die Implementierung selbst i
komplexen Verkehrsszenarien in der Lage, alle 25 Bilder pro Sekunde auszuwer-
ten.

Im Folgenden wird beispielhaft eine etwa dreieinhalb Minuten langen Sequenz
analysiert, die eine typische Fahrt auf einer Autobahn wiedergibt. Waliliesd
aufgenommen wurde, wurde das Versuchsfahrzeug von einem anderen Fahrzeug
uberholt, das einen Spurwechsel von der linken auf die mittlere Spurfdarag

Bild 5.1 zeigt dieses Mandver. Nach weiteren etwa 25 Sekunden wechselte das
Fahrzeug in gro3erer Entfernung zurtick auf die linke Spur, um weitere &ade

zu Uberholen.

Bild 5.1: Das Uberholende Fahrzeug wechselt von der linken auf die mittlere Spur.
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5.1 Vergleich verschiedener Konfigurationen

Die Ergebnisse fur die Erfassung und Verfolgung dieses Fahrzeudes soh
analysiert werden, um die Eigenschaften des entwickelten Verfahrens zu demon-
strieren. Um die verschiedenen Ansatze vergleichen zu kénnen, wurden die Be-
rechnungen auf den Daten dieser zuvor aufgenommenen Sequenz, und damit stets
unter gleichen Bedingungen, ausgefihrt.

Fur den Vergleich sollen drei verschiedene Konfigurationen betrachtet werden:

1. Der vollstdndige Ansatz, also Fusion der Daten zweier Sensoren (Schatten
und Symmetrie) in einermteracting Multiple ModelFilter mit zwei Sys-
temmodellen, die durcRheap Joint Probabilistic Data Associatidrilter
reprasentiert werden. Das erste Modell beschreibt eine Bewegung mit kon-
stanter Relativgeschwindigkeit, das zweite Modell nimmt eine konstante
Relativbeschleunigung an. Dies ist das in dieser Arbeit entwickelte Verfah-
ren.

2. Die Daten der beiden genannten Sensoren werden zur Detektion und Ver-
folgung mittels eines einzelngbheap Joint Probabilistic Data Associati-
on-Filters fusioniert.

3. Das Fahrzeug wird mit deinteracting Multiple ModelFilter aus der erst-
genannten Konfiguration, jedoch nur mit den Daten eines Sensors, verfolgt.

5.1.1 Mehrere Sensoren, mehrere Modelle

Zunachst wurde die Sequenz mit dem in dieser Arbeit entwickelten Verfahren ana-
lysiert. In Bild'5.2 ist die Entfernung des beobachteten Fahrzeugs zunafestf
zeug Uber der Zeit aufgetragen. Es wird frih erfasst und stabil Gber 25 Sekund
verfolgt. Als es eine Entfernung von etwa 65 Metern erreicht, scheiteregtich

die weitere Detektion.

Bild 5.3 zeigt die seitliche relative Abweichung des verfolgten Fahrzeugéh- W
rend der ersten funf Sekunden nach seiner Erfassung wechselt das Auto von der
linken auf die mittlere Fahrspur, auf der sich auch das Testfahrzeug befirathet. D
andert sich die seitliche Abweichung von etw@ m auf etwa Null. Hier verweilt

es fur ungefahr 15 Sekunden, wahrend es sich weiter entfernt. Dann fuhrt es wied
einen Spurwechsel nach links aus, um weitere Fahrzeuge zu tberholen.

Da Spurwechselmanéver bei Annahme konstanter Relativgeschwindigkeit eine
Modellverletzung darstellen, sollten sie sich im Verlauf der Modellwalaisch
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Bild 5.2: Entfernung des verfolgten Fahrzeuges lber der Zeit bei Verwendung
mehrerer Sensoren und mehrerer Modelle.
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Bild 5.3: Laterale Abweichung des beobachteten Fahrzeuges relativ zum Testfahr-
zeug. Negative Werte beschreiben Positionen links vom Betrachter, posktiste
sind Positionen auf der rechten Seite.

lichkeiteny{ desinteracting Multiple ModelFilters widerspiegeln. Tatsachlich er-
kennt man dieses Verhalten in Bild 5.4. Hier ist die Modellwahrscheinlithkei
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fur das Modell der konstanten Relativgeschwindigkeit Giber der Zeit aufgetragen
Vergleicht man diesen Verlauf nun mit Bild 5.3, so erkennt man, dass wéahrend der
beiden Spurwechselmandver absinkt, womit gleichzeitig das Modell der kon-
stanten Relativbeschleunigung an Bedeutung gewinnt. Damit stellt dieses|Mod
sicher, dass auch in diesen Situationen eine robuste Verfolgung mdsilich i

0.8

Ny VT
A \

0 5 10 15 20 25
Zeit [s]

Modellwahrscheinlichkeit

Bild 5.4: Modellwahrscheinlichkeit; fir das Modell der konstanten Relativge-
schwindigkeit. Hohe Werte bedeuten, dass die Bewegung des verfolgjekt€3b
gut durch dieses Modell beschrieben wird, niedrige Werte sind gleichleueut
mit hohen Wahrscheinlichkeiten fir das Modell der konstanten Relativbeschleun

gung.

Obwohl sich das verfolgte Fahrzeug mit nahezu konstanter Geschwindigkeit b
wegt, ndhert sich die Modellwahrscheinlichkeit fir das Modell der konestalRe-
lativgeschwindigkeit nie dem Wert@, was bedeuten wirde, dass das Objektver-
halten perfekt durch dieses Modell beschrieben ist. DiefiekEkommt dadurch
zustande, dass Messfehler, vor allem den Nickwinkel Hetnd, dazu fihren,
dass die Tracks standig leichten Positionsschwankungen unterliegeNlddad

der konstanten Relativbeschleunigung kann diese Stérungen besser kamgrensi
wodurch es durchgehend einen relevanten Anteil an der Objektverfolgung.behélt
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5.1.2 Mehrere Sensoren, ein Modell

Um die Vorteile eines Multi-Modell-Ansatzes gegeniiber einem einzelnee@yst
modell zu verdeutlichen, wurde die gleiche Auswertung mit nur eineme8yst
modell, das eine Bewegung mit konstanter Relativbewegung beschreitiigeu

fuhrt. Da sich dasnteracting Multiple ModeMerfahren mit nur einem Filter zur
Beschreibung des Systemverhaltens auf eben dieses Filter reduziert, ist dies aqui
valent zu einenCheap Joint Probabilistic Data Associatidfilter, das konstante
Relativgeschwindigkeit des verfolgten Objektes voraussetzt.

Da keine Konfigurationsparameter verandert wurden, wurden dem Filtetedlie g
chen Messungen wie in dem in Abschnitt 5/1.1 beschriebenen Fall zugefiihrt. |
Bild 5.5 ist wieder die Entfernung des verfolgten Fahrzeuges tber der Zg#-auf
tragen. Mit nur diesem einen Systemmodell kann das beobachtete Objekt nicht zu-
verlassig verfolgt werden. Insgesamt werden vier Tracks initialisierbcjetann
keiner davon die wirkliche Objektbewegung beschreiben.
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Bild 5.5: Entfernung des verfolgten Fahrzeuges Uber der Zeit. Die vier nicht zu-
sammenh&ngenden, gestrichelten Linien erhalt man bei Verwendung nur eines
Systemmodells, das konstante Relativgeschwindigkeit beschreibt. Zgteidér

ist noch das Ergebnis des vollstandigen Verfahrens aus Bild 5.2 wiedeegegeb
(durchgezogene Linie).

Oftensichtlich ist das Filter mit der Modellannahme der konstanten Relativge-
schwindigkeit zu trage. Dies liel3 auch schon der letzte Versuch unter Verwendung
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beider Systemmodelle vermuten. Hier zeigte sich, dass die Modellwahrisciein

keit fir das Modell der konstanten Relativbeschleunigung mehrfach ansteyt. Z
kann der Eekt durch eine Anpassung des Systemrauschens ausgeglichen werde,
doch fUhrt dies wiederum zu Trackverlusten.

Eine Bewegung mit konstanter Relativgeschwindigkeit lasst sich jedochaisich
Sonderfall der Bewegung mit konstanter Relativbeschleunigufigssaen, wobei

die Beschleunigung Null ist. Aus dieser Uberlegung heraus stellt secFdige,

ob nicht ein einzelnes Filter mit dem Modell der konstanten Relativbeschleuni-
gung hinreichend ist. Daher wurde eine weitere Auswertung mit einem eamezeln
Modell durchgefiihrt, diesmal dem der konstanten Relativbeschleunigudd.Bil

gibt das Ergebnis wieder. Zwar sind die Tracks nicht mehr zu trage, jedoclereagi
ren sie zu stark auf Stérungen durch falsche Beobachtungen. Somit enttérnt si
die Schatzung vom wahren Objekt, wodurch keine korrekten Beobachtungen mehr
assoziiert werden kénnen. Dies fuhrt schlief3lich wieder zum Trackverlust.
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Bild 5.6: Entfernung des verfolgten Fahrzeuges tber der Zeit. Hier wurde ein ein-
zelnes Systemmodell, das eine konstante Relativbeschleunigung beschneibt, ei
gesetzt. Wieder sind zum Vergleich die Ergebnisse des vollstandigen \éaréahr
aus Bild 5.2 aufgetragen.

Diese Beispiele veranschaulichen die Vorteile tlgeracting Multiple Model
Verfahrens bei der Verfolgung von Fahrzeugen in wechselnden Situationen.
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5.1.3 Ein Sensor, mehrere Modelle

Bisher wurde veranschaulicht, dass das entwickelte Multi-Modell-Verfatioen

teile gegenuber einem Verfahren mit nur einem Systemmodell hat. Der Gewinn
durch die Fusion der Informationen mehrerer Sensoren wurde dabei jeadth ni
betrachtet. Um diesen Punkt zu beleuchten, wurde ein Sensor von der in Abschni
5.1.1 beschriebenen Konfiguration entfernt.

Eine Auswertung der von den Sensoren aufgezeichneten Beobachtungen zeigt
schnell, dass das Schattenmerkmal dem Symmetriemerkmal deutlich tUberlegen
ist. Dies kommt daher, dass die Bestimmung der Unterkante aufgrundmom&

trie schwieriger ist als beim Schattenmerkmal, was zu falschen Entfernungswer
fuhrt. Zudem ist der Rauschanteil in den Beobachtungen des Symmetriemerkmals
hoher als in denen des Schattenmerkmals. Um zu zeigen, dass das Symmetrie-
merkmal dennoch einen positiven Beitrag leistet, wurde es hier entfernt.

Bild zeigt, dass die Objektverfolgung ohne das Symmetriemerkmabeeni
robust ist, obwohl dieses Merkmal weniger zuverlassig ist. Insgesaatiamngich
sieben verschiedene Tracks, da das beobachtete Objekt mehrfach verloren wurde.

Dazu kommt es vor allem, wenn das Schattenmerkmal keine lickenlosen Beob-
achtungen liefern kann. Tracks werden dann durch Rauschen so stark verfalscht,
dass sie die verfolgten Objekte nicht mehr korrekt beschreiben. In soldlen

len kann selbst ein weniger zuverlassiger Sensor, wie der Symmetriedetigtor,
Licken schlie3en und den Trackverlust verhindern.

5.2 Untersuchung der Detektionsgute

Um ein quantitatives Malf3 zur Beurteilung des Verfahrens zu erhalten, wurden in
jedem zehnten Bild der 220 Sekunden langen Sequenz alle Fahrzeuge von Hand
markiert. Dies entspricht einem Vergleichsdatensatz von 550 Bildern. DieeSeq
wurde wahrend einer Autobahnfahrt bei starker Sonneneinstrahlung tiheteni
Verkehrsdichte aufgezeichnet. Anschlief3end wurden diese Markierungen mit den
Ergebnissen des beschriebenen Verfahrens verglichen. Auf diese Weise le3en si
Detektions- und Fehlalarmrate bestimmen.

Die Detektionsrate DR ist definiert als das Verhaltnis der Anzahl der wahren De-
tektionen B und der Anzahl der Markierungen L, d. h. der vorhandenen Objekte:

DR= . (5.1)
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Bild 5.7: Entfernung des beobachteten Fahrzeuges uber der Zeit. Ohne Symme-
triemerkmal kann das Objekt nicht durchgehend erfasst werden. Wieder sind die
Ergebnisse der vollstandigen Verfahrens zum Vergleich abgebildet.

Wirden alle Fahrzeuge korrekt erkannt, so wirde dies eine Detektionsmate v
DR = 1,0 zur Folge haben. Dies allein ist jedoch noch nicht ausreichend, um eine
Aussage Uber die Gute des Verfahrens zffére An ein Verfahren zur Detektion
von Fahrzeugen flr Fahrerassistenzsysteme wird nicht nur die Anfogdgein
stellt, moglichst alle Fahrzeuge zu erfassen. Es soll auch méglichst wiatsglee
Hypothesen liefern, d. h. Objektbeschreibungen, die keinem real existear€b-

jekt entsprechen.

In der Praxis lassen sich solche Fehlalarme nicht vollig ausschliel3en. Datier w

eine moglichst niedrige Fehlalarmrate FAR angestrebt:
Dy

Dt + Df )

Dy ist hier die Anzahl der falschen Hypothesen. Ware diese genauso grof3 wie die
Anzahl der wahren Detektionen, so ergabe sich eine Fehlalarmrate-BAR

FAR = (5.2)

Dem implementierten Verfahren stehen keine Informationen tber die Begrenzun-
gen der Fahrbahn zur Verfigung. Daher wird das komplette Bild bis zur Hori-
zontlinie untersucht. Dadurch wird auch eine bedeutende Anzahl falscher Beob-
achtungen ausgeldst, die durch Infrastrukturelemente, wie z. B. Leitplao&en
Bische und Baume am Fahrbahnrand hervorgerufen werden. Bild 5.8 zeigt bei-
spielhaft einige wahre und falsche Detektionen.
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Bild 5.8: Detektionsbeispiele: Tracks sind durch zwei gelbe Balken gekennzeich-
net, die die Modellwahrscheinlichkeiten, einem Balkendiagramm gleich, wieder-
geben. Die Hohe des linken Balkens représentiert das Modell der konstanten Rela-
tivgeschwindigkeit, die des rechten Balkens das der konstanten Relativbeschleun
gung. Im mittleren Bild sind an der Leitplanke zwei Fehldetektionen zu erkennen

Andererseits sind, abhangig von der konkreten Anwendung, nur be siRagiio-
nen von Interesse. So ist z. B. fur Systeme, die den Abstand zum vorausfahren-
den Fahrzeug konstant halten sollen, vor allem die eigene Fahrspur vasshk@er
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Ausschnitt| Detektionsratel Fehlalarmrate

eigene Fahrspur 95,6% 3,4%
befahrbare Flache 86,2% 8,0%
alles 71,5% 47,4%

Tabelle 5.1 Detektions- und Fehlalarmraten

Daher wurden Detektions- und Fehlalarmrate fur drei verschiedene Bereiche be-
stimmt:

¢ lediglich die Fahrspur, auf der sich das beobachtende Fahrzeug befindet,
e die komplette befahrbare Flache und

e der ganze Sichtbereich bis zum Horizont.

Da die Informationen Uber die eigene Fahrspur und die Gber die befalildmhe
nicht vorliegen, wurden auch sie von Hand eingetragen.

Tabelle 5.1 gibt die Ergebnisse flir diese Gebiete wiede6%5ller Fahrzeuge
auf der eigenen Fahrspur wurden von dem System erkannt, wglBéidler De-
tektionen Fehlalarme waren. Mit wachsender Suchregion fallt die Detekdiens
wéahrend die Fehlalarmrate steigt.

Diese Ergebnisse zeigen, dass einfache Fahrerassistenzsysteme schon élleine au
Basis des entwickelten Verfahrens zur Fusion monoskopischer Videomerkmale
realisiert werden kénnen. Allerdings bereiten ungtinstige Witterwedisgungen

wie z. B. Regen, Schnee oder Dunkelheit Probleme. Daher ist fr eine fortgeschr
tene Anwendung eine Kombination mit anderen Sensoren notwendig. In einem
solchen Gesamtsystem kann das Verfahren einen hilfreichen Beitrag leisten.
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6 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur videobasierten Detektion und
Verfolgung von Fahrzeugen fur Fahrerassistenzsysteme entwickelt. Escinetet
Alternative zu den in aktuellen Systemen eingesetzten Radarsensoren, kann aber
auch zu deren Ergdnzung eingesetzt werden.

Fahrerassistenzsysteme unterstiitzen den Fahrer bei seinen Aufgaben, um durch
diese Entlastung seine Konzentrations- und Reaktionsfahigkeit zu stekfjae
weitere Aufgabe besteht darin, den Fahrer in kritischen Situationen ftighzei
warnen, um eine rechtzeitige Reaktion zu ermaoglichen. Sie ermdglichen z. B. eine
automatisierte Langsfuhrung oder signalisieren ein unbeabsichtigies&&mn der
Fahrspur.

All diese Systeme benétigen dazu eine exakte und umfassende Beschreibung der
Fahrzeugumgebung. Hier bietet sich die Verwendung eines Videosensors an. Das
in der vorliegenden Arbeit beschriebene Verfahren wertet monoskopisohelEi
bildmerkmale aus, um vorausfahrenden und entgegenkommenden Verkehr zu er-
fassen. Dazu untersucht es charakteristische Merkmale in den Bildern einer Video-
kamera, die ein Indikator fur die Prasenz eines Fahrzeuges sind. Entsprechend
Extraktionsalgorithmen wurden fur die Merkmale Schatten und Symenen-
wickelt. Eine zeitliche Verfolgung dieser Merkmale erlaubt es, die Zuvadésit

des Verfahrens zu erhéhen. Zudem werden so weitere Objektparameter wie Ge-
schwindigkeit und Bewegungsrichtung bestimmit.

Einen Uberblick Giber bestehende Systeme gibt Kapitel 1, bevor es auf ftisd&n
rungen an das entwickelte Verfahren eingeht. Daraus wird das Sensorkonzept und
der schematische Aufbau abgeleitet. Dieser umfasst, neben zusatzlichen Elemen-
ten wie z.B. der Bildaufnahme und der Trackkontrolle, die Hauptkomponenten
Merkmalsextraktion, Fusion und zeitliche Verfolgung.

So stellt Kapitel 2 zunachst Moglichkeiten zur Detektion von Fahrzeugen &ovid
sequenzen vor und beschreibt dann detailliert die hier entwickelten Verfahren zur
Merkmalsextraktion. Die Merkmale Schatten und Symmetrie bieten siclalilesh

an, weil sie trotz des einfachen zugrunde liegenden Modells gute Erkgsnmaun

ten ermdglichen. Gerade die einfache Modellierung bringt den Vorteil ichit s

dass von ihr nicht nur bestimmte Fahrzeugtypen, sondern generisch natezu all
relevanten Fahrzeuge reprasentiert werden. Allerdings erwachst daraus auch das
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Problem, dass die so erhaltenen Beobachtungen eine Vielzahl falscher Hypothe-
sen beinhalten.

Die Lokalisierung von monoskopischen Merkmalen liefert jedoch ledigihehi-
dimensionale Positionsinformationen in Bildkoordinaten. DieHéinrerassistenz-
systeme essentielle Entfernungsinformation muss somit auf andese @éwon-

nen werden. Daher wurde die Information aus einem externen Modul zur Erfas-
sung der Fahrbahnorientierung mit den Schritten zur Merkmalsextrakobioii-

niert, um dreidimensionale Objektkoordinaten bestimmen zu kdnnen.

Die Fusion und zeitliche Verfolgung werden in Kapitel 3 behandelt. Dgeleon-

nenen Beobachtungen einen hohen Rauschanteil enthalten, kommt ihrer Assozia-
tion zu den vorhandenen Objektbeschreibungen eine besondere Bedeutung zu. Die
eingesetztedoint Probabilistic Data Associatiofilter nehmen eine probabilisti-

sche Zuordnung der Beobachtungen zu den vorhandenen Objektbeschreibungen
vor. Mit der hier entwickelten Erweiterung konnen damit auch Beobachtungen mit
uneinheitlicher Fehlerkovarianz verarbeitet werden. Damit werden alle Unsicher
heiten, die bei der Erfassung der Fahrzeuge auftreten, durchgangig bertigksich

Allerdings stellt sich eine weitere Herausforderung: Da das Systemeemeivei-

ten Spektrum an Verkehrssituationen und Mandvern korrekte Ergebregsen|
muss, ist die Formulierung eines einzelnen, umfassenden dynamischensModel
fr die Objektbewegung nicht moéglich. Ein solches Modell ist jedoennistiick
desJoint Probabilistic Data Associatickilters. Daher werden mehrere dynami-
sche Modelle formuliert, die jeweils durch ein eigenes Filter reprasésiied,

und in einem Multi-Modell-Verfahren verknipft.

Hier findet eininteracting Multiple ModelAnsatz Verwendung. Die Modellwahr-
scheinlichkeiten geben an, wie gut die Schatzung eines Filters eines Bewegungs
modells das Objektverhalten beschreibt. Sie werden dann bei der Berechnung einer
kombinierten Schatzung des Systemzustandes berlcksichtigt. Eine Besainderh
des Verfahrens ist, dass es eine Klassifikation der beobachteten Situatidnt:erlau
Aus den Modellwahrscheinlichkeiten lassen sich Rickschlisse auf das gaorlieg

de Bewegungsmodell bzw. Fahrmanéver ziehen.

Allerdings mussen bei der Integration in eiflateracting Multiple ModelAnsatz
die Eigenschaften der modellspezifischen Filter beriicksichtigt werdenobie-v
gende Arbeit fuhrt diese Integration flr ddsint Probabilistic Data Associatien
Filter konsistent durch.

Um alle relevanten Verkehrssituationen erfassen zu kdnnen, werden zwei System-
modelle eingesetzt. Ubliche Folgefahrten auf Autobahnen oder Landstraen wer
den durch eine Bewegung mit konstanter Relativgeschwindigkeit beschridloen.
Situationen, die nach einer hoheren Dynamik verlangen, wird das Objekiesrhal
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als Bewegung mit konstanter Relativbeschleunigung modelliert. Dank dbtdei
Integrierbarkeit weiterer Modelle kann das Verfahren auch fir bisher unbertck
sichtigte Situationen angepasst werden.

Die Fusion der Merkmale Schatten und Symmetrie geschieht durch sequentiel-
les Einbeziehen der entsprechenden Beobachtungen. Dadurch kann das Verfahren
leicht um andere Merkmale erweitert werden. Selbst andere Sensoren, die-die vo
gegebenen Anforderungen erfillen, kdnnen integriert werden. Damit bgesshe
flexibel anpassbare Plattform zur Detektion und Verfolgung von Fahrzeugen

Das entwickelte Verfahren wurde flr den Versuchstrager des Instituts égs-M

und Regelungstechnik der Universitat Karlsruhe implementiert. SodehAuf-

bau des Versuchstragers als auch die Softwarearchitektur werden in Kapitel 4 um-
rissen.

Um die Starken des Verfahrens in der praktischen Anwendung zu verdeutlichen,
vergleicht Kapitel 5 anhand von aufgezeichneten Testsequenzen dessen Ergebnis-
se mit denen eines Ein-Modell-Ansatzes und denen eines Ein-Sensor-Ansatzes.
Dabei wird deutlich, dass sowohl die Berticksichtigung mehrerer Modeltials
mehrerer Sensoren flr eine zuverlassige Erkennung und Verfolgung shehlas

Ist.

Das vorliegende Gesamtsystem zeigt, wie zuverlassig eine Detektion uiiodt Ver
gung von Fahrzeugen selbst mit schwachen Merkmalen sein kann. So liel3e sich
schon mit ihm alleine eine Komfortfunktion wie z. B. eine automatischrgs-
fuhrung realisieren. Dies demonstriert eindrucksvoll die VorteileKtanbinati-

on mehrerer Merkmale. Doch sind der videobasierten Fahrzeugdetektion Grenzen
gesetzt. Gerade bei Regen, Schnee oder Dunkelheit ist sie nur noch eingeschrankt
einsetzbar. Erst die Kombination mit anderen Sensoren kann hier Abthiéen.
Aufgrund seines grol3en Erfassungsbereiches ist der entwickelte Sersoesin

volle Ergadnzung fur andere Sensoren in einer solchen erweiterten Anwendung.
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Moderne Fahrerassistenzsysteme haben das Ziel, den Fahrer zu entlasten
und damit das Fahren angenehmer und sicherer zu machen. Dazu ist eine
Erfassung des Fahrzeugumfeldes, insbesondere anderer Verkehrsteil-
nehmer, unerlasslich. Die in aktuellen Systemen eingesetzten Sensoren
kénnen alleine jedoch nicht die hohen Anforderungen an die Zuverlassigkeit
und die GréRe des Erfassungsbereiches erflllen.

Die vorliegende Arbeit beschreibt ein Verfahren zur Fahrzeugdetektion
anhand monoskopischer Videomerkmale. Aus den Bildern einer im Fahr-
zeug angebrachten Videokamera werden charakteristische Merkmale
extrahiert, die einen Hinweis auf das Vorhandensein eines Fahrzeuges
geben. Ein solches Merkmal ist der Schattenbereich, der unter Personen-
und Lastkraftwagen auftritt. Die Auswertung dunkler Bildregionen liefert
Informationen Uber mdgliche Objektpositionen. Allerdings ist ein einzelnes
Merkmal nicht ausreichend, um eine zuverldssige Detektion zu
gewahrleisten. Daher werden des Weiteren Bereiche analysiert, die sich
durch eine Achsensymmetrie auszeichnen, welche sich gerade bei der
Front- und Heckpartie von Fahrzeugen beobachten lasst.

Diese Beobachtungen werden fusioniert und zeitlich verfolgt. Da aufgrund
der Natur der Merkmale ein hoher Anteil Fehlhypothesen enthalten ist,
kommen Joint Probabilistic Data Association-Filter zum Einsatz. Allerdings
|&sst sich die Vielzahl der zu berticksichtigenden Verkehrssituationen nicht
durch ein einziges Bewegungsmodell beschreiben. Daher werden mehrere
Bewegungsmodelle in einem Interacting Multiple Model-Verfahren verknUpft.

Experimentelle Ergebnisse belegen, dass erst diese Kombination der
Verfahren eine stabile Verfolgung von Fahrzeugen ermdéglicht. Au3erdem
zeigt sich, dass selbst stark rauschbehaftete Sensoren die Zuverlassigkeit
des Systems erhéhen kénnen. Das beschriebene Verfahren wurde in
einem Versuchsfahrzeug umgesetzt und ist in der Lage, Informationen
tber Position und Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer in Videobildrate
bereitzustellen.
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