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1 Einleitung

1.1 Motivation

Nutzten Menschen technische Werkzeuge zundchst um ihnen einzelne
Arbeitsschritte zu erleichtern, sind mit zunehmendem Fortschritt in im-
mer grofleren Teilen der Berufswelt und des Alltags technische Systeme
in der Lage, die jeweilige Aufgabe des Menschen vollstindig autonom
auszuiiben. Die grofite Hiirde bei der Entwicklung autonomer Systeme
ist vor allem die zuverladssige Beherrschung der Variabilitit und Kom-
plexitat der Umgebung, in der die Systeme eingesetzt werden. Daher ist
zur Zeit in abgeschlossenen, kontrollierten Umgebungen wie Produkti-
onsstraflen der Automatisierungsgrad deutlich hoher als z. B. in offenen,
weniger vorhersehbaren Umgebungen wie dem Strafienverkehr.

Damit ein System die ihm gestellte Aufgabe selbststandig bewaltigen
kann, muss es zunichst alle notigen Grofien bestimmen, welche seine
Handlung beeinflussen konnten. Dies geschieht durch A-priori-Wissen,
welches der Entwickler fest vorgibt, direkt durch sensorische Messungen
oder indirekt durch Inferenz aus diesen. Die Gesamtheit dieser Grofien
bildet dann das Weltbild bzw. Umfeldlagebild des Systems, welches die
Grundlage der Entscheidungsfindung ist, welche wiederum die nétigen
Stellgrofien fiir die Aktorik des Systems vorgeben muss, damit sich der
Wirkungskreis aus Umfeld, Wahrnehmung, Entscheidungsfindung und
Aktorik — einem Regelkreis entsprechend — schlief3t.

Da sowohl das Vorwissen zumeist unvollstindig ist und auch die sen-
sorischen Messungen stets fehlerbehaftet sind, ist eine stochastische Her-
angehensweise vorteilhaft, so dass das System nicht ein konkretes Welt-
bild, sondern alle moglichen Weltbilder, jeweils mit einer zugeordneten
Wahrscheinlichkeit, betrachtet. Die konsequente Beibehaltung der sto-
chastischen Beschreibung bis in die Entscheidungsfindung erméglicht es,
auch verschiedene Handlungsalternativen und deren Folgen gemaf der
Wahrscheinlichkeit ihres Eintretens und der damit verbundenen Risiken
zu bewerten. Dies ist vor allem ntitzlich, wenn die Unsicherheit beztiglich



1 Einleitung

des Weltbildes oder die Variabilitdt des Risikos beztiglich Anderungen
des Weltbildes besonders hoch ist.

Um in komplexen Umgebungen alle relevanten Grofien des Umfeldes
zu erfassen, nutzen technische Systeme aus mehreren Griinden in zu-
nehmendem Mafd multiple Sensoren und fusionieren deren Daten. Durch
konkurrierende Fusion (homogene Sensoren mit tiberlappendem Erfas-
sungsbereich) konnen die stochastischen Messfehler einzelner Sensoren
kompensiert werden, so dass eine hohere Prazision des Gesamtsystems
ermoglicht wird. Komplementére Fusion (homogene Sensoren mit dis-
junktem Erfassungsbereich) ermoglicht eine Erweiterung des Wahrneh-
mungshorizontes des Systems. Die kooperative Fusion ermoglicht die Ex-
traktion neuartiger Information durch die gleichzeitige Betrachtung meh-
rerer Sensoren (z. B. Bestimmung des Einfallwinkels eines Audiosignals
mit einem Stereomikrofon). Die Fusion kann hierbei auf unterschiedli-
chen Abstraktionsniveaus stattfinden, wobei die Signalebene die nied-
rigste Stufe darstellt, auf der die rohen Sensorsignale verwendet werden.
Dadurch geht keinerlei Information verloren, aber der Verarbeitungsauf-
wand ist mitunter enorm, und teilweise ist eine Fusion auf dieser Ebe-
ne theoretisch unmoglich. Dartiiber angesiedelt ist die Merkmalsebene,
gefolgt von der Symbolebene als hochstes Abstraktionsniveau. Mit jeder
Abstraktionsstufe sinkt der Verarbeitungsaufwand, da eine Datenreduk-
tion stattfindet, weshalb aber auch stets Information verloren geht [80].

Die begriffliche Gliederung der Wahrnehmung in der Psychologie in
Exterozeption (die Wahrnehmung der Aufienwelt) und Interozeption
(die Wahrnehmung des eigenen Korpers) ldsst sich auch auf autono-
me Systeme anwenden. Die Interozeption ist nochmals unterteilt in Pro-
priozeption (Wahrnehmung der eigenen Pose und Bewegung) und Vis-
zerozeption (Wahrnehmung korperinterner Vorgédnge). Hierbei ist fiir
das Beispiel des Automobils eine Entwicklung der Wahrnehmung von
der Anfangs reinen Viszerozeption (im Zuge der Uberwachung des An-
triebsstranges) tiber Hinzunahme der Propriozeption (im Zuge von Si-
cherheitssystemen wie ESP) hin zur umfassenden Wahrnehmung inklu-
sive Exterozeption (mittels Kameras, Radar etc. fiir moderne Fahrerassis-
tenzsysteme) beobachtbar. Der nachste logische Schritt ist die Auswei-
tung der Wahrnehmung durch das Einbeziehen der Sensoren anderer
Verkehrsteilnehmer durch Kommunikation, sozusagen eine kooperative
Exterozeption. Es ist zu erwarten, dass hierdurch fiir den einzelnen Ver-
kehrsteilnehmer der Wahrnehmungshorizont erweitert wird und die Zu-
verldssigkeit der Wahrnehmung steigt.



1.2 Struktur der Arbeit

Wihrend Systeme auf Basis der Propriozeption, wie ESP oder Navi-
gationssysteme, heutzutage Standard in Automobilen sind, erhalten Sys-
teme welche auch die Exterozeption miteinbeziehen erst nach und nach
Einzug ins Automobil. Diese Arbeit mochte einen Beitrag dazu leisten,
den néchsten Schritt hin zur kooperativen Exterozeption zu gehen, wobei
das Augenmerk darauf liegt, die relevanten Verkehrsteilnehmer wahrzu-
nehmen und deren Zustdnde zu schétzen. Dies bildet die Grundlage fiir
zukiinftige Fahrerassistenzfunktionen oder gar autonomes Fahren. Ein
grofSes Manko der methodischen Ansdtze, die man auf diese erweiter-
te Aufgabenstellung tibertragen kann, ist die fehlende Berticksichtigung
der Unsicherheit beziiglich der Position der verschiedenen Sensortréger,
weshalb dieser Aspekt in dieser Arbeit in den Fokus gestellt wird.

1.2 Struktur der Arbeit

Die tibrigen Kapitel dieser Arbeit gliedern sich wie folgt. In Kapitel 2
werden grundlegende mathematische Zusammenhéange wiederholt. Das
Kapitel 3 stellt den grundsétzlichen Ansatz der Bayes-Rekursion sowie
deren bekannteste analytische Losung — das Kalman-Filter — vor, worauf-
hin Kapitel 4 die wichtigsten Methoden umreifit, um diesen Ansatz auf
praktische Anwendungen zu tibertragen, in denen die restriktiven An-
nahmen des Kalman-Filters meist nicht erfiillt sind. Eine ebenfalls hdu-
fig in der Praxis benotigte Erweiterung sind diskrete Zustandsgrofien,
z.B. um Systeme mit zeitlich stark variierender Dynamik zu beschrei-
ben, weshalb diese in Kapitel 5 behandelt werden. All diese Methoden
bilden die Grundlage fiir das Kapitel 6, welches das Hauptkapitel dieser
Arbeit darstellt. In ihm wird zundchst ein Rahmenwerk vorgestellt, wel-
ches in der Lage ist, Daten sowohl von stationdren als auch mobilen so-
wie unsicher lokalisierten Sensoren zu fusionieren. Die hierfiir benotigten
Mehrobjekt-Zustandsschétzer werden anschlieffend im Detail hergeleitet
und ein approximatives Messmodel vorgestellt, um zu implementierba-
ren Losungen zu gelangen. Das Kapitel endet mit einer Simulation und
Evaluierung. Abschlieffend findet sich in Kapitel 7 eine Zusammenfas-
sung der Arbeit sowie denkbare Ansitze fiir Nachfolgearbeiten.



1 Einleitung

1.3 Eigener Beitrag

Diese Arbeit richtet sich auf Grund ihrer Natur als Abschlussarbeit an
zwei unterschiedliche Lesergruppen. Zum einen die Priifer, welche vor
allem die eigene Leistung des Autoren klar erkennen und bewerten miis-
sen, zum anderen rein fachlich interessierte Leser, welche, ebenso wie der
Autor, einer klaren, stringenten Darstellung des Inhalts gegentiber einer
klaren Trennung von eigener und Vorarbeit den Vorzug geben diirften.
Auch wenn spéater verwendete und weiterfithrende Literatur stets an-
gegeben ist, soll in diesem Abschnitt klar herausgestellt werden, welche
Aspekte dieser Arbeit der Autor als eigene Leistung beansprucht und als
promotionswiirdig erachtet.

Dies ist zundchst die Modellierung der Modus-Ubergangswahrschein-
lichkeit mit Hilfe von Modell-Modus-Dichten in Kapitel 5, wodurch es
ermoglicht wird, A-priori-Wissen dariiber, wann welches Bewegungsmo-
dell vorteilhafter ist, in die Zustandsschitzung mit einzubringen.

Des Weiteren die systematische Betrachtung der Unsicherheit des Sen-
sortragerzustandes in Kapitel 6. Als einzige vergleichbare Arbeit ist dem
Autoren die Quelle [60] bekannt, welche ausschlieSlich das PHD-Filter
berticksichtigt. In ihr wird aber zunéchst ein sehr unterschiedliches Sen-
sormodell angesetzt, um dann durch ein einfacheres ersetzt zu werden,
bei dem unklar ist, welche Annahmen es widerspiegelt. Als Ergebnis
wird fir die Korrektur des Sensortrdagerzustandes eine Formel prasen-
tiert, welche keinerlei Abhdngigkeit von der Messung des exterozepti-
ven Sensors besitzt. Dies wiirde aber die Effektivitdt simtlicher SLAM-
Methoden leugnen. Die dem Autor bekannten SLAM-Verfahren hingegen
betrachten im Gegensatz zu dieser Arbeit nur einen einzigen Sensortra-
ger.

Nach Wissen des Autors ist dies auch die erste Arbeit, welche, durch
Einfithrung des Konzeptes eines Mengenvektors, eine Herleitung der
Korrekturgleichungen des JIPDA-Filters vollstindig im Rahmen der Sta-
tistik endlicher Zufallsmengen leistet. In den Arbeiten [64, 66] wird die
Marginalisierung beziiglich der Assoziationshypothesen zwar anhand
von Plausibilitdtsiiberlegungen begriindet, eine formale Herleitung ist
somit jedoch nicht gegeben. Die effiziente Berechnung der Assoziations-
Wahrscheinlichkeiten im JIPDA-Filter wurde vom Autor ebenfalls selbst-
standig entwickelt, die Arbeiten von [36, 98] wurden ihm, erst im Nach-
hinein bekannt. Die Unterschiede werden in der hier kompakteren Her-
leitung und durchgehenden Matrix-Notation deutlich.



2 Mathematische Grundlagen

Dieses Kapitel fasst die wichtigsten mathematischen Grundlagen der spéa-
teren Kapitel zusammen und soll dem Leser vor allem ein zu héufiges
Nachschlagen in weiterfithrender Literatur ersparen. Die Hauptquellen
fuir die hier zusammengefassten Aussagen sind [32, 43, 76, 79, 81, 104].

2.1 Grundlagen der Wahrscheinlichkeitstheorie

Die Wahrscheinlichkeitstheorie stellt Formalismen bereit, Vorgdnge mit
zufélligem Ausgang mathematisch zu beschreiben. Fundamentale Kon-
zepte hierbei sind das Zufallsexperiment und die Zufallsgrofle.

2.1.1 Zufallsexperiment

Ein Zufallsexperiment ist ein wiederholbarer Vorgang, dessen Ausgang
bei gleichen Randbedingungen jedoch ungewiss ist. Eine Zufallsgrofie X
ist eine Variable, deren Wert durch den Ausgang eines Zufallsexperimen-
tes bestimmt wird.

Ergebnismenge und Ereignisse

Eine beliebige, nicht-leere Menge (), welche alle moglichen Ausgénge des
Zufallsexperimentes umfasst, heifst Ergebnismenge. Eine beliebige Teil-
menge a C () der Ergebnismenge heifst Ereignis; einelementige Ereignis-
sew := {a C () : |a| = 1} heiBlen Elementarereignisse. Die Potenzmenge
P(Q) von Q) ist die Menge aller moglichen Ereignisse.
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o-Algebra und Messraum

Eine Menge von Ereignissen ¥ = {a;} ist eine o-Algebra auf (), wenn
folgende Bedingungen erfiillt sind:

ey, (2.1a)
3:=(Q\a)eXacy, (2.1b)
a U32 €Z|31,32€Z. (21C)

Zu jeder Ergebnismenge () ldsst sich eine o-Algebra X konstruieren. Das
geordnete Paar (), X) bildet einen Messraum, wobei jedes Element von
2. messbar ist.

Die kleinste o-Algebra, welche die offenen Mengen von () enthilt, heifst

Borel’sche o-Algebra. Fiir den Spezialfall 3 = RP ist die Borel’sche
o-Algebra die Menge aller offenen Quader

(Ell, bl) X ... X (ﬂD, bD) ‘ (ﬂd < bd) N (ad/bd S R) vd. (22)

Wahrscheinlichkeitsraum

Eine Abbildung P : £ — [0, 1] heifst Wahrscheinlichkeitsmaf}, wenn sie
folgende Bedingungen erfiillt:

P(Q) =1, (2.3a)
P(a;Uay) = P(a;) + P(ay) [a;Nay = @. (2.3b)
Wenn P ein Wahrscheinlichkeitsma8 ist, bildet das Tripel (Q), X, P) einen
Mafiraum und heifst Wahrscheinlichkeitsraum. Dieser stellt eine vollstan-
dige Modellierung eines Zufallsexperimentes dar, wobei P(a) die Wahr-

scheinlichkeit angibt, dass nach einer Durchfithrung des Zufallsexperi-
mentes X € a gilt.

2.1.2 ZufallsgroRe

Eine Zufallsgrofie X ist eine messbare Funktion, welche einen Wahr-
scheinlichkeitsraum (), %, P) auf einen Messraum (Q/, Z/) abbildet,
d.h.:

X;Q—>Q’|X*1(a’ez/) €y, (2.4)
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wobei X ! (a/) das Urbild von a’ gemiR

X1 (a/> = {w €e0: X(w) e a/} (2.5)

bezeichnet. Mit dem Bildmaf3
Pl:=Pox':¥ - 10,1] (2.6)

kann das der Zufallsgrofie X zu Grunde liegende Zufallsexperiment
durch den zugehérigen Wahrscheinlichkeitsraum (Q)', X, P") beschrieben
werden. Hierbei bezeichnet o die Verkettung von Funktionen.
Reelle ZufallsgroBen
Eine Zufallsgrofie X mit (3 C RP heift reell. Die ihr zugeordnete Ereig-
nismenge X. ist die Borel’sche o-Algebra auf ().
Diskrete ZufallsgroRen

Eine Zufallsgrofie X, deren Ergebnismenge hochstens abzahlbar viele Ele-
mentarereignisse enthilt, also |} < ¥, heifit diskret. Fiir sie gilt

P(a) = 3 P({w}), 27)

wea

d.h. die Wahrscheinlichkeitsfunktion
fx(w):=P({w}): Q2 —[0,1] (2.8)

legt P eindeutig fest.

Stetige ZufallsgroRen

Eine reelle Zufallsgrofe heifit stetig, wenn es eine Funktion fx(x) gibt,
fur die

P(a) = / fe(x)dx  Vaex 2.9)

gilt. Diese Funktion heifst Wahrscheinlichkeitsdichte (oder kurz: Dichte)
von X.
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Wenn der Ausdruck X < x sinnvoll definiert ist, heifst
Fy(x) :=P(X <x) (2.10)

Verteilungsfunktion von X. Sie enthalt dieselbe Information wie die
Wahrscheinlichkeitsdichte.

Héufig wird im Folgenden fiir eine bessere Lesbarkeit der Index zur
Kennzeichnung der Zufallsgrofie weggelassen, solange dies zu keinen
Verwirrungen fiihrt, so dass f(x) = fx(x) und F(x) = Fx(x) gilt.

Ist fiir reelle Zufallsgrofien die zugehorige Wahrscheinlichkeitsdichte
oder Wahrscheinlichkeitsfunktion bekannt, so ist das zugehorige Wahr-
scheinlichkeitsmafl P eindeutig festgelegt. Daher wird im Folgenden zur
Charakterisierung einer Zufallsgrofie deren Dichte verwendet, wobei die
Schreibweise

X~ fx(x) (211)

ausdriickt, dass X gemiaf der Dichte fy(x) verteilt ist. Es wird angenom-
men, dass die zugehorigen Groflen (2 und X sinnvoll ergénzt werden kon-
nen.

2.1.3 Zufallsvektor

Gegeben sei ein Wahrscheinlichkeitsraum (Q, X%, P), wobei O C RP.

Dann lésst sich die damit beschriebene Zufallsgroe X = [Xq, ..., Xp)"
als ein zufallsbehafteter Vektor bzw. Zufallsvektor interpretieren. Genau-
so gut kann man sich auch D skalare Zufallsgroflen X; mit einer ge-
meinsamen Ergebnismenge vorstellen. Daher werden je nach Kontext fiir

Funktionen 7 die Schreibweisen #(x), 7 ([xl, ceey xD]T> und 17(xy,...,xp)
gleichbedeutend verwendet.

2.1.4 Erwartungswerte und Momente

Der Erwartungswert IE der Funktion # einer Zufallsgrofie X ist definiert
als

E(1(0}i= [ n0x) - fx(x) dx, 1)

wobei fiir nichtkategoriale, diskrete Zufallsgrofien die Integration durch
eine entsprechende Summation zu ersetzen ist.
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Es lasst sich leicht zeigen (Anhang E.1), dass der Erwartungswertope-
rator linear ist, d.h. mita,b € R gilt

E{a-n1(X) +b-m(Y)} = a-E{i;(X)} +b-E{n,(Y)} . (2.13)

Fiir 7(X) = X" spricht man vom n-ten Moment der Zufallsgréfle X und
fiir 7(X) = (X — E{X})" vom n-ten zentralen Moment.

Das 1. Moment wird oft einfach als der Erwartungswert von X bezeich-
net und entspricht dem Schwerpunkt der zugehorigen Wahrscheinlich-
keitsdichte. Das 2. zentrale Moment heifSt Varianz und ist ein Maf fiir die
Streuung der Zufallsgroie um den Erwartungswert.

Das zentrale Verbundmoment [E { (X—E{X}) (Y- ]E{Y})T} heifst Ko-

varianz cxy von X und Y.
Zwei Zufallsgrofien mit cyxy = 0 heiffen unkorreliert. Dazu dquivalent
ist die Aussage

E{X-Y'} = E{X} E{Y}". (2.14)

2.1.5 Endliche Zufallsmengen

Ist eine mengenwertige Zufallsgrofie X als eine messbare Abbildung eines
Ergebnisraumes () auf den Raum F(X') endlicher Teilmengen von X' C
R definiert

X:Q— FX), (2.15)
sind die Ausgédnge des beschriebenen Zufallsexperimentes mengenwer-
tig und X ist eine endliche Zufallsmenge (EZM).

Um X vollstiandig zu charakterisieren, benotigt man eine Kardinalitits-
verteilung genannte Wahrscheinlichkeitsfunktion py(n) := P(|X| = n),
welche nur fir n € Ny nichtnegative Werte annimmt und die
Wahrscheinlichkeit angibt, dass X gerade n Elemente besitzt, so-
wie fir alle {n:n>0Apx(n) >0} eine Wahrscheinlichkeitsdichte

T
Ffxn ({x?, ceey xﬂ >, mit fx ; := 1, welche die Verteilung der n Elemente
x; € X beschreibt, fiir den Fall, dass |X| = n gilt. Damit ldsst sich
-1
fx(3) = px(IX]) - fop (7 () (2.16)

schreiben, wobei

P(x) : [x?,. . .,xﬂT — {x1,...,x,} (2.17)
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T
den Vektor [xf, .., xn] in eine Menge x abbildet [63, 102, 104]. Da die

Reihenfolge der Elemente einer Menge keine Rolle spielt, ist offensicht-
lich, dass die fx , symmetrisch beziiglich Permutationen der x; sein miis-

T
sen. Des Weiteren muss fxln<[x¥,. . .,xﬂ ) = 0 gelten, sobald x; =

2.1.6 Bedingte Wahrscheinlichkeit

Um den statistischen Zusammenhang zwischen verschiedenen Ereignis-
sen a; und a; bei einem Zufallsexperiment zu untersuchen, wird die be-
dingte Wahrscheinlichkeit

P(a; Nay)
P(a)
verwendet. Sie gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass das Ereignis a; ein-

tritt, wenn das Ereignis aj eingetreten ist. Das Ereignis a; N a; heifit Ver-
bundereignis.

T
Fiir den Zufallsvektor X = {AT, BT} bzw. die beiden durch ihn defi-

nierten ZufallsgrofSen A und B und deren Dichten (sofern diese existie-
ren) ldsst sich folgern

fag(a,b) = fap(a|B =b) fg(b) = f5,(b|A = a) fa(a) . (2.19)

Haufig wird verkiirzt f(a|b) fir 5, (a|B = b) geschrieben.
Die Dichten fyg(a,b) und fg|,(b|A) heifen Verbund- bzw. bedingte
Dichte.

P(a;|ay) := (2.18)

2.1.7 Stochastische Unabhangigkeit

Zwei Ereignisse a; und a;, bei denen das Eintreten des einen die Wahr-
scheinlichkeit fiir das Eintreten des anderen nicht beeinflusst, heifden sto-
chastisch unabhingig. Dies ist genau dann der Fall, wenn

P(a;Nag) = P(a;) - P(ay) (2.20)
und somit wegen Gl. (2.18) auch
P(a;]ag) = P(a;) (2.21)

10
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T
gilt. Fiir den Zufallsvektor X = |A",B"| " bzw. die beiden durch ihn defi-

nierten Zufallsgrofien A und B und deren Dichten (falls diese existieren)
folgt, sofern A und B statistisch unabhéngig sind,

fag(a,b) = fa(a) - fg(b) (2.22)

bzw.
fap(a|B=b) = fo(a), foja(b|A =a) = fg(b) . (2.23)

2.1.8 Marginalisierung

Wenn {a;} eine disjunkte Zerlegung des Ergebnisraumes darstellt, also

a=_Ja, (2.24a)
i
ajNay = Qi #k, (2.24b)
gilt
P(B) = P(BNQ) = (BmU ) (U (BNa) ) ZPBﬂa
1
(2.25)
T
Fiir den reellen Zufallsvektor X = [AT, BT] folgt daraus und aus
Gl (2.19)
=Y fag@ab) =" fap(a|B=b)fg(b) (2.26a)
b b
bzw.

3)= [ fan(ab)db = [ fyu(alB=b) fy(b)db  (2260)

je nachdem, ob B diskret oder stetig ist. Die Dichte f, (a) bezeichnet man
als Marginal- oder Randdichte von A.

In Abb. 2.1 werden fiir eine zweidimensionale Zufallsgrofle deren Ver-
bunddichte, Randdichten und die aus einer Unabhéingigkeitsannahme
fiir beide Dimensionen resultierende Verbunddichte gezeigt.

11
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Y Y y ¥
X . X
fy(v) fy ()

Abbildung 2.1 Links: Verbunddichte einer zweidimensionalen Zufallsgrofie
[X,Y] sowie die zugehorigen Randdichten. Rechts: Aus densel-
ben Randdichten resultierende Verbunddichte, wenn X und Y
als unabhéngig voneinander angenommen werden. (W) bezeich-
net jeweils max { fxy (x, )}, (O) bezeichnet 0.

2.2 Schatzwerte

Oft ist es notig, die Information, die in einer Wahrscheinlichkeitsdichte
fx(x) enthalten ist, zu einem einzelnen Punkt X zu verdichten. Dieser so-
genannte Schédtzwert sollte moglichst charakteristisch fiir die zu Grunde
liegende Zufallsgrofse sein.

Eine offensichtliche Wahl ist die Position des Maximums der Dichte

XMAP ‘= argmax fx(x) . (2.27)
X

Handelt es sich bei fy(x) um eine A-posteriori-Dichte (vgl. Abschnitt 3.2),
ist Gl. (2.27) der Maximum-a-posteriori-Schitzer (MAP-Schitzer).
Héaufiger wird alternativ der Erwartungswert

Xeap i= E{X} (2.28)

verwendet, da dieser die Eigenschaft besitzt, das erwartete Betragsqua-
drat des Schétzfehlers X — X zu minimieren

argmin {]E{||§—X||2}} = Rpap- (2.29)

12
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MAPEAP

=
<
S~

X

Abbildung 2.2 Eine Wahrscheinlichkeitsdichte mit markiertem EAP- bzw. MAP-
Schatzerwert.

Gl. (2.28) heifit Expected-a-posteriori-Schitzer (EAP-Schitzer), wenn
fx(x) eine A-posteriori-Dichte (vgl. Abschnitt 3.2) ist.

Fiir schiefe oder multimodale Dichten gilt im Allgemeinen Xgap #
Xpap, Was in Abb. 2.2 verdeutlicht wird.

2.3 Normalverteilte ZufallsgrolRen

Die Normalverteilung spielt in der Stochastik eine herausragende Rol-
le, da die Wahrscheinlichkeitsdichte einer Summe unabhingig verteilter
Zufallsgrofien, laut den zentralen Grenzwertsitzen (vgl. z. B. [43]), unter
real hdufig gegebenen Bedingungen, fiir eine steigende Anzahl an Sum-
manden gegen eine Normalverteilung konvergiert. Da zufallige Storun-
gen haufig als Uberlagerung vieler unabhéngiger Storquellen angesehen
werden konnen, ist die Normalverteilung ein oft gewahlter Ansatz fiir
deren Modellierung. Des Weiteren lassen sich viele hdufig benétige ma-
thematische Operationen wie Marginalisierung, Faltung etc. fiir normal-
verteilte Zufallsgrofien in geschlossener Form darstellen. Die fiir diese
Arbeit benotigten Aussagen tiber Normalverteilungen werden hier kurz
zusammengefasst.

2.3.1 Dichte der Normalverteilung

Die Wahrscheinlichkeitsdichte einer D-dimensionalen, normalverteilten
Zufallsgrofie X mit Mittelwert m und Kovarianzmatrix ¢ besitzt die Form

fx(x) = L edbeme i em) N(x; m, c), (2.30)

13
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wobei N (x; m, ¢) als Kurzschreibweise verwendet wird. Eine normalver-
teilte Zufallsgrofe ist also durch ihre ersten beiden Momente vollstindig
beschrieben. Ihre Wahrscheinlichkeitsverteilung ist nicht in geschlossener
Form berechenbar, aber es gibt eine Vielzahl an numerischen Ndherungs-
verfahren.

2.3.2 Affine Abbildungen

Durch affine Transformation einer normalverteilten Zufallsgrofie resul-
tiert wieder eine normalverteilte Zufallsgrofie, und es gelten

X ~ N(x; m,c)ﬁZ:aX—i—bw/\/’(z; am—i—b,acaT), (2.31)
X~ N m¢)=Z=c?(X-m)~Nx 0,i), (2.32)
X~Nxme)=Z=X-m)c!(X—m)~ fxé(z) , (2.33)
wobei f 2 die Dichte einer x*-verteilten Zufallsgrofie mit D := dim(Z)

Frelheltsgraden bezeichnet.

Anstatt der Matrixwurzel cf% kann in Gl. (2.32) auch der inverse Cho-
lesky-Faktor s gemaf ¢ = ss' verwendet werden, da mit GI. (2.31)

Z=s" (X—=m) ~ /\/<x; s 'm—s 'm,s ! (ssT) (sl)T>
=N(x; 0,1i)

(2.34)

gilt (i bezeichnet hierbei die Einheitsmatrix).

2.3.3 Marginalisierung und bedingte Dichten

Fiir gemeinsam normalverteilte Zufallsgrofien X und Y lassen sich auch
die Rand- und bedingten Dichten in geschlossener Form angeben. Sei

DGEHRE R e

X ~ N(x; my, cx),
Y ~ My; my, cy)

dann gelten

(2.36)

14
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und, sofern cyy # 0, d.h. X und Y nicht stochastisch unabhéngig sind,

1 T
X|y ~ N(X; my + cxyCy (y —my), cx — CxyCy CX,Y) ,
(2.37)

T -1 T -1
Y|x ~ N(Y? my + cxyCx (X —my), ¢y — cxyCx ny) .

2.3.4 Summation

Die Summe zweier normalverteilter Zufallsgroflen ist wieder eine nor-
malverteilte Zufallsgrofse, d. h.

X ~ N(x; my, cx) AN Y ~ N(x; my, cy)

2.38
= X+Y~ N(x; my +my, cx +cy). (2.38)

2.3.5 Multiplikation

Das Produkt zweier Normalverteilungen lésst sich darstellen als das Pro-
dukt einer Normalverteilung mit einem skalaren Faktor

N(x; my, ¢;)-N(x; my, ¢y) = c-N(x; m3, c3) (2.39a)
mit
= ‘ |3 ,e*% (mfc;1m1+m§c;1m27m§c;1m3) . (2.39b)
1) "™ Jey ey
mj; =cj (cl_lml + c2_1m2) , (2.39¢)
-1
%:@ﬁ+qﬂ . (2.39d)

Die obige Formel setzt voraus, dass beide Normalverteilungen auf
demselben Vektorraum definiert sind. Sollte dies nicht der Fall sein, kann
trotzdem hdufig folgender Zusammenhang verwendet werden

N(x; my, ¢;)-Nz; ax, ¢y) = ./\/(z; amy, ¢, + aclaT> -N(x; m3, c3)
(2.40a)

15
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mit
m; =m; +k(z—am;), (2.40b)
= (i—ka)c, (2.40c)
k= claT (aclaT + cz) o . (2.40d)
2.4 Metrik

Fiir eine beliebige Menge () ist die Abbildung d : (3 x QO — R eine Metrik,
wenn sie fiir beliebige x, y € () folgende Bedingungen erfiillt:

dx,y) =0 & x=y, (2.41a)
d(x,y) = d(y, x) , (2.41b)
d(x,y) < d(x,z) +d(z,y) . (2.41¢)
Man beachte, dass daraus auch 0 < d(x, y) folgt, da
(2.41¢)
0P8 dxx) < dwy) +dyx) P 2 dy) . @42)

2.4.1 Minkowski-Norm

Fiir x = [x,,...,xp] € R heiflt die Norm

1
4
Ixll, = (Z x§> (2.43)
d
p- oder auch Minkowski-Norm. Durch sie ldsst sich die Metrik
(xy) = [Ix=-yl, (2.44)
definieren. Fiir p = 1 spricht man auch von der Manhattan-Distanz und
fir p = 2 vom euklidischen Abstand.

2.4.2 Mahalanobis-Distanz

Sind x und y zwei Realisierungen derselben Zufallsgrofie mit der Kova-
rianz ¢, so ist die Mahalanobis-Distanz dy,(x,y) [59] zwischen beiden defi-
niert durch

dy(xy) = (x—y) ¢ (x—y). (2.45)
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Fiir X ~ N(x; m, c) gilt wegen Gl. (2.33)

p(dM(x, m)? < r) = Fa (7). (2.46)

Somit ist durch {x :dyy(x, m)? < T} mit T = F);zl(p) der umschlieen-
D

de Ellipsoid des in m zentrierten Bereiches gegeben, in den X mit Wahr-
scheinlichkeit p fallt.

2.4.3 Fréchet-Distanz

Fiir beliebige Wahrscheinlichkeitsdichten fx(x), fy(y) ist die Fréchet-
Distanz durch

i fx(x), fy(y))" = min {E{ X~ Y|’} } (247)

Y

gegeben. Die Minimierung erfolgt hierbei beziiglich aller Verbunddich-
ten fyy(x,y), fir die fy(x) und fy(y) als Randdichten resultieren. Fiir
Normalverteilungen N; := N(x; m;, ¢;) ist die Fréchet-Distanz mit

AN, Ny)? = (my —my)" (my — m,) +spur(c; + ¢, — 2,/c1¢;) (2.48)

geschlossen bestimmbar [26].
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3 Bayes’'sche
Zustandsschatzung

In vielen mess- und regelungstechnischen Aufgabestellungen gilt es, den
Zustand x eines Systems moglichst genau zu bestimmen; entweder um
diesen als Messergebnis auszugeben bzw. als Eingang fiir hoher gelager-
te Verarbeitungsschritte zu verwenden oder darauf aufbauend eine Re-
gelung des Systems vorzunehmen.

Allerdings ist x in der Regel nicht direkt erfassbar und es muss aus
Messgrofien, welche stets mit zufélligen Fehlern behaftet sind, auf x ge-
schlossen werden. Sofern diese Fehler nicht vernachlassigt werden kon-
nen, macht dies eine stochastische Herangehensweise erforderlich. Hdu-
fig ist es auch nicht moglich, den gesamten Zustand aus einer einzelnen
Messung z zu inferieren; oder der Zustand x(t) ist dynamisch, so dass In-
formationen aus mehreren Quellen (unterschiedliche Sensoren, gleicher
Sensor zu unterschiedlichen Zeiten oder an unterschiedlichen Positionen
etc.) erforderlich sind bzw. eine schritthaltende Schidtzung durchgefiihrt
werden muss.

Liegen bis zu einem gewissen Zeitpunkt t;, die Messungen 2 =

[Zo, - .,z " vor, stellt die Wahrscheinlichkeitsdichte

Py (2"

des als Zufallsgroe aufgefassten Zustandes X; := X(t;) bedingt auf die-
se Messungen eine vollstindige Beschreibung des Wissens tiber den Zu-
stand des Systems zum aktuellen Zeitpunkt ¢, unter Fusion aller zur Ver-
fiigung stehenden Information, dar. Man beachte, dass obwohl hier der
Einfachheit halber die Schreibweise fiir skalare Zustinde x und Messun-
gen z verwendet wird, ebenso vektor- oder mengenwertige Zufallsgrofien
moglich sind.

Dieses Kapitel fiihrt die grundsitzliche Methode ein, um diese Wahr-
scheinlichkeitsdichte fortlaufend auf Basis des zunichst vorgestellten Sy-
stemmodells zu bestimmen.
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3 Bayes'sche Zustandsschitzung

3.1 Systemmodell fiir Systeme mit
vektorwertigem Zustand

Besitzt ein dynamisches System nur eine endliche Anzahl an Energiespei-
chern (z. B. Kondensatoren, Federn, Flip-Flops etc.) und Steuereingdngen
u;, lasst sich eine Zustandsraumdarstellung ermitteln, welche das zeitli-
che Verhalten des Systems durch eine Differenzialgleichung der Form

X(t) = g(x(t), u(t)) 3.1)

vollstandig beschreibt (in dieser Arbeit werden nur zeitinvariante Syste-
me betrachtet, daher fehlt die Zeit ¢ als weiteres Argument von g). Hierbei
ist ¢ das Systemmodell, u der Steuervektor und x der Zustandsvektor,
welcher sich aus den Zustandsgrofien x; zusammensetzt.

Liefert ein zeitdiskret arbeitender Sensor, mit (moglicherweise variie-
render) Abtastzeit T}, verrauschte Beobachtungen z; dieses Systems, han-
gen diese vom Zustand iiber das Messmodell / ab, so dass

Zk = h(Xk) + Wk (32)

gilt, wobei W, das Messrauschen modelliert, welches als weifler, mittel-
wertfreier, zu x unkorrelierter stochastischer Prozess angenommen wird.
Natiirlich kénnten auch allgemeinere Messmodelle der Form z = h(x, w)
beschrieben werden.

Die Zusammenhénge sind im gemeinsamen Blockschaltbild Abb. 3.1
dargestellt.

Die weiteren Betrachtungen beschranken sich auf Systeme mit additi-
ven Eingangsgrofien, d. h.

x(t) = g(x(t) +u(t)) . (3.3)
R g
> :.-./—» —> oZ
u(t)o—r & oy / ma h 6;)—» k
Wi

Abbildung 3.1 Allgemeines Blockschaltbild des Systemmodells fiir vektorwerti-
ge Zustande x.
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3.2 Bayes-Rekursion
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Abbildung 3.2 Blockschaltbild des vereinfachten und diskretisierten Systemmo-
dells aus Abb. 3.1.

Da Messungen nur zu diskreten Zeitpunkten t; vorliegen, interessiert vor
allem der Zustandsvektor x; zu diesen Zeitpunkten:
b
Xp = Xj_q1 + / g(x(f) +u(t)) dt. (3.4)
t1
In der Praxis sind die Steuergroien u(t) hdufig unbekannt und werden

zundchst vernachldssigt. AufSerdem gentigt es, auf Grund der Zeitinvari-
anz des Systemmodells 0. B.d. A. t;_; = 0 zu betrachten, so dass

T
xe= X1+ [ gx(t)+u(t) dt =50 1T (35)
0 =0

Um dennoch den Einfluss der Eingangsgrofien u(f) sowie Modellfehler
zu erfassen, wird der Zustand mit einer zu x unkorrelierten zufilligen
Grofle Vi, dem sogenannten Systemrauschen, additiv tiberlagert, welche
wihrend der Abtastzeit als konstant angenommen wird. Somit folgen

X = 8(xk—1 + Viu Tp) (3.6)
und das entsprechende Blockschaltbild in Abb. 3.2.

3.2 Bayes-Rekursion

Mit Hilfe bedingter Dichten (vgl. Abschnitt 2.1.6) und Marginalisierung
(vgl. Abschnitt 2.1.8) ldsst sich die gesuchte Wahrscheinlichkeitsdichte
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3 Bayes'sche Zustandsschitzung

Fy 0 (32 darstellen als
x,z % v z(®
51 e
i)
S £(x 2 zk> dx,
£zl 2 V) £l 0) £(251)
ff(zk|xk, ) ( (=) ax; M

Die in dieser Gleichung vorkommende Wahrscheinlichkeitsdichte

(3.7)

f (xk|z(k71)) lasst sich mittels Marginalisierung expandieren:
xk|Z - /f 1 X |27 )dxk 1

= /f xk x_q, 2%V )f(xkfﬂz(k_l)) dxe_y

Mit den Annahmen, die aktuelle Messung sei unabhidngig von den vor-
herigen Messungen, solange der aktuelle Zustand bekannt ist,

f(zk‘xk,z(k_l)) :f(zk‘xk) , (39)

sowie der aktuelle Zustand x; sei unabhéngig von den vorherigen Mes-
sungen, solange der vorherige Zustand x;_; bekannt ist,

(3.8)

f(xk‘xk—lrz(kil)) = flxlxe-n) (3.10)

gilt

f(xk]z(k /f Xp|xp_1) (xk 1‘2 N )dxk 1, (3.11a)

(zk’xk) (xk|z (k= 1))
Z(k) = .
f(xk| ) ff(Zk|x1/<> f(x}/(’Z(k_l)> dx}/{

(3.11b)
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3.2 Bayes-Rekursion

f(xe]x1)

f(zi]xe)

Zk—1 Zk

Abbildung 3.3 Stochastische Abhingigkeiten in einem Hidden-Markov-Modell.

Diese beiden Gleichungen bilden die Bayes-Rekursion. Sie benotigt
ausschlieflich die Grofen f(xk71|z(k_1)>, f(ze]xx) und f(xg]xp_ 1),
um die aktualisierte Wissensbasis zu berechnen. Zur Berechnung von
f(xk+1 ’z(kﬂ)) wird f(xk_l ’z(k_l)) nicht mehr benotigt und muss nicht
weiter gespeichert werden.

Die Likelihood f(zy|x;) charakterisiert den Messprozess und somit den
Sensor zum Zeitpunkt t; vollstindig. Sie kann aus dem Messmodell

zp = h(x, wy) bestimmt werden. Fiir Messmodelle mit additivem Rau-
schen Zk = h(Xk) + Wk gllt

fzk (zk|xk) = fzk_h(xk) (Zk — h(xk)‘xk) = fwk (Zk — h(xk)) . (312)

Ist h linear, also durch eine Matrixmultiplikation mit der Matrix h dar-
stellbar, und das Messrauschen W, zusdtzlich mittelwertfrei und normal-
verteilt mit Kovarianzmatrix r, gilt zusatzlich

fwk (Zk —h- Xk) = N(Zk — hxk; 0, I'k) = N(Zk/ th, I'k) . (313)

Die Ubergangsdichte f (x¢|xx_1) charakterisiert die Systemdynamik
zwischen t,_; und ¢, vollstindig. Sie kann aus dem Systemmodell
X = 8(x3_1 + vy, T)) bestimmt werden.

Durch die Annahmen in Gl. (3.9) und Gl. (3.10) besitzen sowohl das
System- als auch das Messmodell die Markov-Eigenschaft [49], weshalb
X und Z; ein Hidden-Markov-Modell (HMM) — vgl. Abb. 3.3 — bilden.
Hieraus folgt automatisch, dass V und W mittelwertfrei und stochastisch
unabhidngig voneinander und von X sein miissen (vgl. [64], Seite 13).

Bei Eintreffen einer neuen Messung z, wird zundchst mit der
Pridiktions- oder Chapman-Kolmogorov-Gleichung (3.11a) unter Aus-
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3 Bayes'sche Zustandsschitzung

nutzung des Systemmodells g die A-priori-Dichte f (xk’z(kfl)) des Zu-
standes pradiziert (a priori, da vor Bertiicksichtigung der Messung). Die

Information aus der neuen Messung und der A-priori-Dichte wird dann
mittels der Korrekturgleichung (3.11b) unter Verwendung des Messmo-

dells h zur neuen A-posteriori-Dichte f (xk|z(k)) fusioniert. Diese stellt,

bei zutreffenden Annahmen und korrekten Modellen, die optimale sto-
chastische Reprasentation des verfiigbaren Wissens tiber den Sensorzu-
stand dar.

Sollten zwei Sensoren zeitgleich Messungen z;; und z,; liefern,
muss die Verbund-Likelihood f(zqy,z,x|x;) aufgestellt und in die Bayes-
Rekursion eingesetzt werden. Fiir den Fall, dass die Messfehler beider
Sensoren unabhingig voneinander sind, zerfillt die Verbund-Likelihood
in das Produkt der Einzel-Likelihoods

f(z1p 20 %6) = f(zae]xe) - f(zok] %) (3.14)

und es kann gezeigt werden (Abschnitt E.2), dass der Korrekturschritt
ebenso in zwei sequentielle Korrekturschritte (jeweils fiir einen der bei-
den Sensoren) zerfillt. Die Reihenfolge, in der die Sensoren fiir die Kor-
rektur verwendet werden, ist dann irrelevant.

Zu Beginn der Rekursion muss die initiale Dichte fx (x() vorgegeben
werden. Hierfiir eignen sich uninformative Wahrscheinlichkeitsdichten,
wie z. B. Normalverteilungen mit grofSer Varianz oder Gleichverteilungen
tiber dem gesamten Zustandsraum.

Beim Entwurf eines Schitzfilters auf Grundlage der Bayes-Rekursion
muss zum einen darauf geachtet werden, geeignete Modelle fiir System
und Sensor zu entwickeln, damit diese die Realitdt moglichst gut wider-
spiegeln. Zum anderen liegt eine grofie Herausforderung darin, gute Ap-
proximationen der Integrale in Gl. (3.11a) und Gl. (3.11b) zu finden, da
diese zumeist nicht analytisch gelost werden konnen. Hierzu kénnen ent-
weder Annahmen tiber die Struktur der verwendeten Modelle gemacht
werden, um dann eine analytische Losung zu finden, oder es miissen nu-
merische Methoden bemiiht werden. Fiir beide Ansdtze werden die ge-
laufigsten Herangehensweisen im folgenden Abschnitt und im Kapitel 4
vorgestellt.
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3.3 Kalman-Filter

3.3 Kalman-Filter

Die Bayes-Rekursion ldsst sich fiir Modelle gemafs Abschnitt 3.1 mit vek-
torwertigen Systemzustdnden und Messungen geschlossen losen [47], so-
fern alle vorkommenden Zufallsgrofien normalverteilt und alle Modelle
linear sind, also

k-1
X420 Vo Nxe_ys My, ¢4 1),

X = 8 (X1 + Vi), Vi~ N(vi; 0, qp), (3.15)
Z, = h- X + Wk/ Wk ~ N(Wk,' 0, rk) ’ (316)

wobei die Funktionen g und / durch die entsprechenden Matrizen g und
h ersetzt wurden. Da das Kalman-Filter rekursiv ablauft, wird zur bes-
seren Lesbarkeit der zeitliche, tiefgestellte Index k im Folgenden durch
die hochgestellten Indices , T und * ersetzt, womit A-posteriori-Werte
der letzten Iteration bzw. A-priori- und A-posteriori-Werte der aktuellen
Iteration bezeichnet werden.

Aus Gl. (3.15) folgt mit den Abschnitten 2.3.2 und 2.3.4, dass Xk|z(k_1)
wieder normalverteilt ist mit

Xk]z(k_l) ~ N(x+; my, C+> ,

my = g-my, (3.17a)
o =8(cx +a)E - (3.17b)

Dies sind gerade die Kalman-Pradiktionsgleichungen.

Die A-priori-Wahrscheinlichkeitsdichte der Messung Zk‘z(k_1> ist mit
Gl. (3.16) folglich ebenfalls normalverteilt mit
Zk’z(k_l) ~ N(z+; my, C;) ,
m} = h-m;(r , (3.18a)
¢y =hcfh’ +r. (3.18b)

: T 77| (k-1) ) .
Aus der Verbunddichte von [Xk, Zk} |z kann tiber Gl. (2.37) die ge-

suchte A-posteriori-Dichte von Xk|z(k) angegeben werden. Hierzu wird
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3 Bayes'sche Zustandsschitzung

die préadizierte Kovarianz Cxz bestimmt

iz = E{ (x-my) (z-m;)'}
Eq (X—mx) (
= E{(x-my) WT}+JE{(X—m,+<) (X—m;)T}hT

T
hX + W — hmx) }

wobei ausgenutzt wird, dass W mittelwertfrei und zu X unkorreliert ist.
Somit folgt

+ 1T
Xe | x" ] [ my; } cx cxh
{ Z, } N({ z" " | hmy |" | h (c})T hexh” +r (3.20)

und mit Gl. (2.37)

Xk‘Z(k) ~ (X*; m;; C;ﬁ() ’
my = my +k- (Zk - mz) , (3.21a)
cx = (i—kh) -cx, (3.21b)
-1
K = cxz (c}') . (3.21c)

Dies sind gerade die Kalman-Korrekturgleichungen, wobei die Matrix k
als Kalman-Verstirkung bezeichnet wird.

Um zu einer Umsetzung der obigen Gleichungen mit moglichst gu-
ten numerischen Eigenschaften zu gelangen, gibt es diverse Implementie-
rungsalternativen. Zu erwéahnen sind hierbei zum einen die Joseph-Form
der Korrekturgleichung (3.21b) der Varianz cy

¢k = (i—kh)cy (i—kh)T + krk” (3.22)

und zum anderen Implementierungen, welche auf Matrixzerlegungen
wie der Cholesky-, QR-, oder UD-Zerlegung beruhen, und anstatt der
Varianzen ¢ deren Zerlegungen propagieren.
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4 Handhabung
nichtnormalverteilter und
nichtlinearer Modelle

Leider sind die wenigsten realen Systeme linear und auch die Annah-
me, die Rauschprozesse seien normalverteilt, ist nicht immer in ausrei-
chender Niherung erfiillt. Um dennoch zu einer Implementierung der
Bayes-Rekursion zu gelangen, wenn Gl. (3.11a) und Gl. (3.11b) nicht
analytisch losbar sind, miissen entweder die Systemfunktionen g und
h oder die Dichten nach Anwendung dieser Funktionen auf die letz-
te A-posteriori- bzw. A-priori-Dichte approximiert werden. Die so be-
stimmte A-posteriori-Dichte weicht dadurch aber von der tatsdchlichen
A-posteriori-Dichte ab, und es ist in der Regel nicht mehr sichergestellt,
dass der bestimmte Schédtzwert des Filters mit zunehmender Anzahl an
Messungen gegen den wahren Wert konvergiert.

Zur Approximation der Funktionen wird in den allermeisten Fallen ei-
ne Linearisierung durchgefiihrt, da die Kalman-Gleichungen auf lineare
Systeme direkt anwendbar sind. Zur Approximation der Wahrscheinlich-
keitsdichten gibt es eine Vielzahl an populdren Verfahren.

4.1 Approximation der Systemfunktionen

Die Standardwerkzeuge eines Ingenieurs, um eine beliebige Funktion an-
zundhern, sind die Taylor-Reihe und die Interpolation aus Stiitzstellen.

4.1.1 Taylor-Reihen

Zur Linearisierung einer Funktion um einen beliebigen Arbeitspunkt bie-
tet sich die Entwicklung in eine Taylor-Reihe an, was zum Extended-
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4 Handhabung nichtnormalverteilter und nichtlinearer Modelle

Kalman-Filter (EKF) [50, 95] fithrt, wenn diese nach dem linearen Glied
abgebrochen wird. Somit wird

g(x) = g(xo) + Jg(xp) - (x—xg) , (4.1a)
h(x

(x0) + Jn(xo) - (x — o) (4.1b)

abgeschitzt, wobei fiir # : RY — RM

Jy(a) = (3’37;"(;1)) lme{1,2,...,M} An€{1,2,...,N} 4.2)

die Jacobi-Matrix von # im Punkt a bezeichnet.
Mit dem so linearisierten Systemmodell wird der préadizierte Erwar-
tungswert des Zustandes m)f in Gl. (3.17a) zu

my = E{Z(X1 + V)} = B{Z(x0) + J5(x0) - [Xe1 +V) = x0]}
= 3(x0) + Jg(xo) - [E{Xg_1} —xo] - (4.3)

Im EKF wird als Arbeitspunkt fiir die Linearisierung von g der Erwar-
tungswert des zuletzt korrigierten Zustandes x, = my gewihlt, womit

my = 3(x)) = g(mx) (4.4)

folgt. Mit g, := g(xo), X¢_1 = X;_1 + V und

g
~ (?0 + Jz(%o) {Xfcfl - XOD - (go + Jz(%o) {m;( - XOD
= Jg(xo) - {Xi—l - m)?} (4.5)
gilt fiir die pradizierte Varianz des Zustandes cx in Gl. (3.17b) dann
o= {[o(x) -] o) o)}
~ Jz(xo) IE{ [Xllc—l - m;} [Xllc—l - mxr} ]g(xo)T

= Jg(xo) (ex + ) Jglxo)" (4.6)
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x
Z ‘\
=
N——
B
“—~
X

Abbildung 4.1 Transformation der Dichte fx(x) durch die Funktion 5(X) = X2
(=) und deren Approximation mit einer Taylor-Reihe 1. Ord-
nung (=) um E{X}.

Das EKF setzt in Gl. (4.1b) iiblicherweise x, = my,, woraus folgt, dass

m, = h(mI) , 4.7)
&t = Ji(mk) o (mx) . 438)
oz = i (my)' «9)

gelten und die entsprechenden Kalman-Filter-Gleichungen ersetzen. Die
Wahl des Arbeitspunktes ist entscheidend fiir die Giite dieser Appro-
ximation, und es ist klar, dass die Fehler in der Schatzung der Mittel-
werte und Varianzen grofier werden, je stiarker die Funktionen g und h
von ihren Linearisierungen abweichen und je grofier die Varianzen der
urspriinglichen A-posteriori-Dichte sind (vgl. Abb. 4.1). Um diese Feh-
ler zu reduzieren, gibt es diverse Varianten des EKF, wobei hier nur das
Iterated-Kalman-Filter (IKF) [8, 33] erwdhnt werden soll. Hierbei werden
Pradiktion und Korrektur pro Zeitschritt mehrfach durchlaufen, wobei
als Entwicklungspunkt der Taylor-Reihe der Erwartungswert my ; ; des
Zustandes aus der vorherigen Iteration i — 1 (mit my ; = my) verwendet
wird. Die Iteration wird abgebrochen, sobald die Schatzung konvergiert

[my; —my; 4|| < € oder eine maximale Anzahl i,,, an Iterationen er-
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4 Handhabung nichtnormalverteilter und nichtlinearer Modelle

reicht wurde. Fiir i ,,, = 1 sind IKF und EKF somit identisch.

Da bereits die Bestimmung der Jacobi-Matrizen zum Teil sehr miihselig
und fehleranféllig ist (bei einem 6-dimensionalen Zustandsvektor sind in
Gl. (4.1a) 36 partielle Ableitungen zu bestimmen), werden, obwohl durch
diese Methodik prinzipiell moglich, Ansdtze mit Taylor-Reihen hoherer
Ordnung selten verwendet.

4.1.2 Interpolation der Systemfunktionen

Alternativ gibt es auch Ansétze, welche, anstatt das System- bzw. Mess-
modell um den Arbeitspunkt durch eine Taylor-Reihe zu approximieren,
diese zunéchst an einer Menge an Stiitzstellen um den Arbeitspunkt her-
um auswerten und darauf aufbauend mit einem Polynomansatz interpo-
lieren [72]. Fiir einen Polynomansatz erster Ordnung entspricht dies dem
EKF, wobei die Jacobi-Matrizen durch die entsprechenden zentralen Dif-
ferenzenquotienten ersetzt werden [88].

4.2 Dichteapproximationen

Anstatt das System- und Messmodell direkt zu approximieren, kénnen
auch die resultierenden transformierten Wahrscheinlichkeitsdichten ap-
proximiert werden. Die geldufigsten Verfahren stellen die Dichten hierzu
durch eine Menge an gewichteten Stiitzstellen dar, obwohl auch andere
Ansitze, z. B. auf Basis von Wavelet-Darstellungen [34], existieren.

4.2.1 Unscented-Transformation

Um die Auswirkungen einer nichtlinearen Funktion 7 auf die ersten bei-
den Momente einer vektorwertigen ZufallsgrofSe X abzuschédtzen, nahert
die Unscented-Transformation (UT) [44, 45, 46, 107] die Ausgangsdichte

fx(x) zundchst durch P gewichtete Stiitzstellen (wp,m, Wp,e/ x”)x (auch

o-Punkte genannt) an, deren Stichprobenmittelwert und -varianz mit
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4.2 Dichteapproximationen

den wahren Kenngroéfsen von X tibereinstimmen, d. h.

my = Z Wpm "Xy, (4.10a)
P

cx = Z Wy (xp — mx) (xp — mX)T, (4.10b)
p

. > 0 und

wobei } Sw, = 1, jedoch nicht fiir alle Varianten der UT w
P
Wy m = W, gefordert werden.

Hierbei werden die o-Punkte (wp,m, wp,c'xp)N fir die Standardnor-
malverteilung N ~ N(x; 0,1) vorab bestimmt und deren Stiitzstellen-
Positionen dann mit der Abbildung

X, x = SxXpN T My, 4.11)

mit ¢y = sxs)T(, an X ~ N(x; my, cx) angepasst (vgl. Gl. (2.32)).
Die geschitzten Momente der transformierten Zufallsgrofe X' := 17(X)
werden dann durch Stichprobenmittelwert und -varianz der transfor-

mierten o-Punkte <wp,m, W,er x;,) v bestimmt

x;, = 77(Xp> , (4.12a)
My =Y WymX,, (4.12b)
P
G =D wpe (X iy ) () - ﬁx/)T. (4.120)
p

Die verschiedenen Varianten der UT unterscheiden sich darin, welche
o-Punkte (wp,m, wp,c'Xp)N verwendet werden [2, 39, 44, 45, 107], wobei
die symmetrischen o-Punkte

Wym =W

1
pec = P’ (4.13a)
[x1,-..,%p] = VD" [ipxp, —ipxp] (4.13b)

mit D = dim(X) und P = 2D die wohl einfachste Wahl darstellen. Alter-
nativen werden in Anhang A vorgestellt.
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4 Handhabung nichtnormalverteilter und nichtlinearer Modelle

Im Folgenden werden die Bestimmung der o-Punkte aus Mittelwert
my und Varianz cx gemaf$ Gl. (4.10) und (4.11), sowie deren Transforma-
tion mit einer Funktion # und anschlieffender Bestimmung von Stichpro-
benmittelwert m,/ und -varianz c,s gemaf Gl. (4.12) mit der Schreibweise

(Mmy, €) = UT, (my, cx) (4.14)

abgekiirzt.

Um zu einer Erweiterung des Kalman-Filters fiir nichtlineare Systeme
zu gelangen, werden my, und cy anstatt mit GL (3.17a) und Gl. (3.17b)
durch

(m;,cx) UT5 (m;,c; + q) (4.15)
bestimmt. Anschliefsend wird
(m;, c;,) = L{Tg(m;, cI) (4.16)

berechnet, wobei Z' die Messung ohne Messrauschen bezeichnet. Hierbei
konnen nattirlich die in Gl. (4.15) berechneten transformierten o-Punkte
wiederverwendet werden, um Rechenzeit zu sparen.

Da Z =7 +W und W mittelwertfrei ist, gelten m}r =m., und

¢y = ¢, +r. Auf die Kovarianz ¢y hat das Messrauschen keinzn Ein-
fluss, dZa
c)tz = IE{ (X - m{) (Z — m%)T}
—E{(X—m;) (h(X)—m}er)T} @17
= E{ (X—my) (500 ~mg )} + E{ (x - my) W7}
=0
so dass .
Cxz = Zwm’ (x; - mI) (z; - m}) (4.18)
p

abgeschitzt werden kann, womit alle benétigten Grofen fiir die Kalman-
Korrektur bekannt sind.

Das so entstandene Unscented-Kalman-Filter (UKF) wird in der Lite-
ratur auch als o-Punkt-Kalman-Filter bezeichnet. Sollten das System- oder
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Messrauschen nicht, wie hier angenommen, additiver Natur sein, muss

- T
im UKEF der erweiterte Zustand X = {XT, VT, WT} betrachtet und der UT

unterzogen werden, was aber, da die Anzahl der o-Punkte linear abhan-
gig von der Dimension des Zustandes ist, den Rechenaufwand erhoht.
Es existieren auch fiir das UKF Varianten, welche anstatt der Varianzen
deren Zerlegungen propagieren [3, 97].

4.2.2 Partikeldarstellungen

Wird bei der Unscented-Transformation die zu approximierende Wahr-
scheinlichkeitsdichte der Zufallsgrofie X durch eine geringe Anzahl P de-
terministisch platzierter Stiitzstellen (wp,m, Wp,er xp) N (sog. o-Punkte) an-
gendhert, so versuchen Partikeldarstellungen eine Approximation durch
eine grofse Anzahl Q zufallig generierter Stiitzstellen (wq, xq) N (sog. Par-

tikel) zu erreichen, im Sinne dass

fx(x) = Z wqéxq(x) , (4.19)
q

wobei 4, (x) die Dirac-Distribution mit Massenzentrum x, bezeichnet.
Aus Gl (4.19) ist offensichtlich, dass w, > 0 gelten muss. Fir diese
Partikel-Approximation ist auch der Begriff empirische Dichte geldufig.
Mit ihr lassen sich Erwartungswerte beliebiger Funktionen 7 (X) tiber

B0} = [0 xdex Y wg(x) | @20
q

anndhern. Es kann gezeigt werden, dass fiir Q — oo diese Ndherung
mit Wahrscheinlichkeit 1 gegen den wahren Wert konvergiert, wenn
w, =1/Q und X, ~ fx(x), d.h. die Partikel gleich gewichtet und un-
abhédngig und identisch verteilt (u.i.v.) anhand der wahren Dichte von
X sind [25]. So ist, im Gegensatz zu grid-basierten Methoden mit festem
Abtastgitter, eine adaptive Abtastung des Zustandsraumes moglich. Je-
der Erwartungswert (somit auch jedes Moment) kann also beliebig ge-
nau bestimmt werden, solange gentigend Partikel unabhingig anhand
der zugehorigen Wahrscheinlichkeitsdichte gezogen werden, wobei die
Konvergenzgeschwindigkeit unabhingig von dim(X) ist. Leider kann
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4 Handhabung nichtnormalverteilter und nichtlinearer Modelle

oft nicht direkt aus der Dichte der interessierenden Zufallsgrofien gezo-
gen werden, was aber z. B. mit Markov-Ketten-Monte-Carlo-Verfahren
(MKMC-Verfahren) oder importance sampling umgangen werden kann.

Markov-Ketten- Monte-Carlo-Verfahren

Um von einer ungewichteten Stichprobe {x;} einer Zufallsgrofie
X' zu einer ungewichteten Stichprobe {x,} der Zufallsgrofe X mit

supp(fx) € supp(fy) (d.h. der Trager von f,, schlieft den Tréger von
fx ein) zu gelangen

{x;} ~ fx(x) — {Xq} ~ Kx(),

ist es prinzipiell nur nétig, die Partikelpositionen entsprechend zu ver-
schieben. Wird diese Verschiebung in mehrere voneinander unabhan-
gige, zufillige Teilverschiebungen zerlegt, lasst sich der Zustand X;
des g-ten Partikels nach der i-ten Teilverschiebung durch eine Markov-
Kette beschreiben. Interessant wire es nun, Ubergangswahrscheinlichkei-
ten f ( q‘xq ) zu finden und Partikel daraus zu ziehen, so dass fx(x)

als stationdre Verteilung dieser Kette resultiert. Dies ist z. B. mit dem
Metropolis-Hastings-Algorithmus moglich. Mit einer zunéchst beliebi-
i1
Xg

4 €ine neue mogliche Position xq ~ k(x ) generiert, welche dann

mit der Akzeptanz-Wahrscheinlichkeit

i 1) — min( 1, fx(~l> (Z 132)

Pa ("w"q i (xq_ ) (f(;,xff1>

) und mit der Gegenwahrscheinlichkeit

gen Vorschlagsdichte k ( i ) wird dabei pro Iteration und Partikel

X

4.21)

angenommen (d.h. x; = xi-1

1 —p, abgelehnt (d.h. xq = xlq ') wird. Fiir symmetrische Vorschlags-
dichten k(a, b) = k(b, a) vereinfacht sich die Akzeptanz-Wahrscheinlich-
keit zu

pa (X x; ) = min 1;((?;72) . (4.22)
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Folgende Punkte lassen dieses Verfahren fiir eine generische Umsetzung
der Bayes-Rekursion ungeeignet erscheinen:

= Um die anzundhernde A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsdichte des
Zustandes an den vorgeschlagenen Partikelpositionen auszuwer-
ten, miisste die A-priori-Dichte an dieser Stelle ausgewertet wer-
den. Da diese aber nur als Partikel-Approximation vorliegt, wére
hierzu eine rechentechnisch aufwandige (und schwer generisch zu
implementierende) Dichte-Schatzung (vgl. Abschnitt 4.2.2) notwen-
dig.

» Es ist unklar, wie eine optimale Vorschlagsdichte zu wéhlen ist.

» Es ist unklar, welches Abbruchkriterium fiir die Iterationen der
Markov-Kette geeignet ist.

Importance sampling

Um direkt zu einer Stichprobe einer beliebigen Zufallsgrofie zu gelangen,
wird ausgenutzt, dass die urspriingliche Kenngrofle tiber

E{7(X)} = [ 10x) fx(x) dx

A, (100 ()
/fM@&(N H Fo () }

auf eine modifizierte Kenngrofe 17(X) fx(X) / fy(X) einer anderen Zu-

fallsgroBe X' zuriickgefiihrt werden kann, solange supp(fy) € supp (fx')
gilt. Diese Methodik nennt man im englischsprachigen Raum importance
sampling. Fiir eine Konvergenz der Schitzung miissen die Partikelposi-
tionen und -gewichte dann (Einsetzen von Gl. (4.19) in Gl. (4.23) und ver-
gleichen mit GI. (4.20))

(4.23)

X, ~ fy (%), wwwwftg (4.24)
X'\ Mg

erfiillen, d. h. auch aus einer ungewichteten Stichprobe erhdlt man so eine
gewichtete Stichprobe.
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4 Handhabung nichtnormalverteilter und nichtlinearer Modelle

Zweckmifligerweise wird die Vorschlagsdichte (engl. importance oder
proposal density) fy so gewdhlt, dass leicht Stichproben aus ihr gezo-
gen werden konnen und Partikel dabei in ,interessante” Teile des Zu-
standsraumes, in denen w, x grofs ist, platziert werden. Die Konvergenz-
geschwindigkeit der Ndherung in Gl. (4.20) wird mafSgeblich durch die
Wahl der Vorschlagsdichte beeinflusst.

Transformation einer Zufallsgrélle

Ist der funktionale Zusammenhang X = p(X/) zwischen zwei Zufalls-
grofien bekannt, gilt aufSerdem

> w, (%) ~ E{y(X)}
q

(4.25)
=E{u(e(X))} = 2w n(e())
weshalb fy(x) durch die Partikeldarstellung (wq, xq) X mit
X, = p(x;) , w,; = w; (4.26)

angendhert werden kann, wenn eine Partikeldarstellung (w;,x;)x, von

fx (x') bekannt ist.

Neuabtastung

In rekursiven Algorithmen, wie z.B. der Bayes-Rekursion, ist es haufig
notig, Q' Partikel aus einer bereits als Partikeldarstellung vorliegenden
Dichte zu ziehen, ohne dass deren zu Grunde liegende Wahrscheinlich-
keitsdichte ausgewertet werden kann (weswegen MKMC-Verfahren oder
importance sampling nicht anwendbar sind). Dieser Vorgang wird als Neu-
abtastung (engl. resampling) bezeichnet. Theoretisch wére hierzu zunéchst
eine Schidtzung der zu Grunde liegenden Dichte, basierend auf der empi-
rischen Dichte, und anschlieBend Q'-maliges Ziehen aus dieser erforder-
lich. Allerdings sind noch keine zufriedenstellenden generischen Losun-
gen zur optimalen Dichte-Schatzung (insbesondere in hochdimensiona-
len Rdumen) bekannt und viele existierende Ansétze sind zu rechenauf-
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4.2 Dichteapproximationen

wiandig fiir einen praktischen Einsatz [27, 30, 113]. Um eine geringe Re-
chenzeit zu erreichen und méglichst allgemein anwendbar zu bleiben, be-
schranken sich die geldufigsten Neuabtastungs-Verfahren daher darauf,
ausschliefilich Kopien bereits existierender Partikel zu erzeugen und die-
sen jeweils das Gewicht 1/ Q/ zuzuweisen [15, 25]. Ziel ist es dabei, Par-
tikel mit groffem Gewicht zu vervielfaltigen und Partikel mit niedrigem
Gewicht zu unterdriicken, um eine Konzentration der Partikel in relevan-

ten Abschnitten des Zustandsraumes zu erzielen. Hierzu wird zunéchst
die Funktion F : {1,2,...,Q} — [0,1] gemaB

F(i) = Zl: w, (4.27)
g=1

mit ihrer verallgemeinerten Inversen
F Y (p) =min{i: F(i) > p} (4.28)
definiert, welche Ahnlichkeit mit einer empirischen Verteilungsfunktion

aufweist. Eine Neuabtastung beruht dann darauf, das Intervall [0, 1] mit
Q/—Stﬁtzstellen Py q/ € {1, 2,..., Q/}, abzutasten und

Xq/ = xF71<pq;> (429)

zu setzen. Die Verfahren unterscheiden sich hierbei in der Wahl der Sttitz-
stellen Py
Fur Pq/ ~ U(p; 0, 1) spricht man von multinomialem Neuabtasten.
Das geschichtete Neuabtasten wihlt

/
— T B, mit Bt p0, L
Py = 9 Pq/ mit Pq/ M(p, 0, Q,). (4.30)
Beim systematischen Neuabtasten wird
/

. N 1
Py = % —P mit P~ U(p,‘ 0, Ql> (4.31)

gewihlt, d. h. bis auf einen zufalligen Offset P € [0,1/Q’] wird F dquidi-
stant abgetastet. Weitere Varianten werden z. B. in [15] beschrieben, wih-
rend Abb. 4.2 die Zusammenhénge graphisch darstellt. Da diese systema-
tische Neuabtastung am wenigsten rechenaufwéndig ist und sehr gute
Ergebnisse liefert [15], wird diese im Folgenden verwendet.
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1,
= 05| ]
Py —
q —-
0 ! : :
0 1 2 3 4 5 6

Abbildung 4.2 Verallgemeinerte Verteilungsfunktion F(i) fiir 6 Partikel. Die
Abbildung veranschaulicht, wie bei einer Neuabtastung die
Partikelindices der tiberlebenden Partikel aus p q bestimmt wer-

den.

Anwendung auf die Bayes-Rekursion

Fiir die Umsetzung der Bayes-Rekursion mit Partikeldarstellungen in ei-
nem sog. Partikel-Filter muss nach jeder eingetroffenen Messung eine
Partikel-Approximation der A-posteriori-Dichte bestimmt werden. Da

f (xk ]z(k)) nicht analytisch bestimmbar ist und somit nicht direkt aus ihr

gezogen werden kann, wird indirekt eine Approximation (wq, xq)XHZ(k)

gemaf importance sampling erzeugt, woraus

Sxia® (Xq)

Xq ~ fX/ (X) ’ wq = wq,xl (432)

folgt. Einsetzen von Gl. (3.11b) liefert

Y ,f(Zk|Xq) f(xq|z(k71)) _ 1 . @3)

q X fie (Xq> ff(zk|x'> f<xl|z(k—1)) dx’

Kirzt man

, =) (4.34)
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ab (w], wird iiblicherweise als importance weight bezeichnet) und nihert
ebenfalls mittels importance sampling

/f(zk|x) f(x‘z(k—l)) dx = ]E{f(zk|X)}Xk‘z(k,1)

f z ’X f X ’Z(kfl) (4.35a)
~ 2w f(alg) = Yy (b ) =2
q q fx (Xq) g
an, folgt schlieSlich
w
w, = Z:w,;/ . (4.36)
q

Die benotigte Vorschlagsfunktion wird i.Allg. auf Grundlage der
A-posteriori-Dichte der letzten Iteration bestimmt. Wird dabei eine
Neuabtastung der alten A-posteriori-Dichte vollzogen, spricht man
von Sampling-Importance-Resampling-Filtern (SIR-Filtern);, wird die
Dichte-Approximation direkt iibernommen von Sequential-Importance-
Sampling-Filtern (SIS-Filter). Da bei SIS-Filtern die Information aus
den Messungen lediglich in die Gewichte, nicht aber die Positionen
der Partikel einfliefit, hat diese keine Auswirkung auf die Abtastung
des Zustandsraumes, welche folglich ausschliefllich von der A-priori-
Vorschlagsdichte fx (x) bestimmt wird. Dies fiihrt zwangslaufig zu einer
Divergenz des Filters, da nach ausreichend Iterationen alle Partikel mit
Wahrscheinlichkeit 1 ein verschwindendes Gewicht besitzen. Man spricht
in diesem Fall von einer Degeneration der Partikelgewichte oder auch
einer Verarmung der Stiitzstellen. Daher ist es notig, die Partikel gezielt
in Regionen des Zustandsraumes zu ,lenken”, die auch von den Mes-
sungen ,unterstiitzt” werden. Eine Neuabtastung ist daher unerlasslich,
auch wenn diese weitere Approximationsfehler einfithrt und somit die
Monte-Carlo-Varianz des Verfahrens erhoht. Aus diesen Uberlegungen ist
auch ersichtlich, dass es wiinschenswert ist, den Informationsgehalt einer
Partikeldarstellung moglichst vollstandig in die Partikelpositionen und
nicht in die -gewichte flielen zu lassen. Dies entspricht einer Verringe-
rung der Varianz der Gewichte w; in Gl. (4.34).

Die simpelsten und wohl verbreitetsten SIR-Filter (sog. Bootstrap-

Filter (BF)) wéhlen f,,(x) = f (xk|z(k71)), also die mit dem Systemmo-

39
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dell pradizierte Zustandsdichte, als Vorschlagsdichte. Dies hat den Vor-
teil, dass sich die Berechnung der Gewichte w; in GI. (4.34) stark zu

wp = 1w,y f(zk]xq) (4.37)

vereinfacht, wobei f (zk|xq) oft leicht mit Gl. (3.12) bestimmt werden

kann. Da X; = g(X;_1 + Vj_), konnen Q Stiitzstellen x,

Xg ~ f(xk|z(k71)> (4.38)

gezogen werden, indem man zunidchst aus der Verbunddichte von

T
[Xz_l,Vﬂ zieht und die Stiitzstellen dann gemédfs Gl. (4.26) trans-

formiert. Um aus obiger Verbunddichte zu ziehen, werden, da X;_;
und V. stochastisch unabhingig sind, jeweils Q Partikel aus der alten
A-posteriori-Dichte und der Systemrausch-Dichte bestimmt und deren
Gewichte multipliziert bzw. deren Positionen verkettet.

Varianzreduktion der importance weights

Die eben beschriebene Vorschlagsfunktion hangt implizit von den vorhe-
rigen Messungen 2"V ap, ignoriert aber die aktuelle Messung z;, ob-
wohl deren Beriicksichtigung die adaptive Abtastung des Zustandsrau-
mes weiter verbessern sollte. Einen Ansatz dies zu vermeiden stellt das
Auxiliary-Partikel-Filter (APF) [78] dar. Die Namensgebung motiviert
sich dadurch, dass der Zustandsraum fiir das Erzeugen der neuen Parti-
kelpositionen zundchst um eine Hilfsvariable (engl. auxiliary variable) Q
fiir den Index g~ der urspriinglichen Partikelmenge erweitert wird, wel-
che dann aber wieder fallen gelassen wird. Die importance weights werden

dadurch zu 1
o F(zdxg) £l ) F(a”127) , (4.39)

q -1, (k
fX’,Q, (Xq,q ’Z( ))
wobei ausgenutzt wurde, dass die Likelihood fiir alle Par-

tikel identisch ist, d.h. f(zk]xq,qf) = f(zk|xq> und dass
f(xq|z(k71),q7> :f(xq|q7> :f(xq|xq7). Letzteres gilt, da jedem
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g deterministisch ein x - zugeordnet ist, was mittels Marginalisierung

und Verwendung von Gl. (3.10) (vgl. Abschnitt E.4) zu der gemachten
Aussage fiihrt.
Ein generischer Ansatz fiir die erweiterte Vorschlagsfunktion ist

z(k>> :f(zk|yq) f(xk|xq) fQ’ <q|z(k71)> , (4.40)

wobei y, einen beliebigen Kennwert bezeichnet, der aus der Position x,
des g-ten Partikels der vorherigen A-posteriori-Dichte bestimmt wurde
(z.B. p; = g(x,) erscheint geeignet). Fiir die Vorschlagsfunktion des Par-
LTe 3 . k-1 k-1 “ .
tikelindices wird fQ/ (q|z( )> =f (q‘z( )) = w, gewdhlt, also die Ge-
wichte der Ausgangs-Partikeldarstellung. Dieser Ansatz fiihrt auf

o S flsh) (T 2*Y)  f(adx) (4.41)

F(zelmg- ) £l ) (a7 1257)  f(zelw,-)

Ist die Likelihood ndherungsweise konstant beziiglich der Streuun-
gen, welche durch das Systemrauschen hervorgerufen werden, wird

fx’,Q’ (Xkr q

f (zk ]xq) ~ f (zk| Vq*) gelten, d.h. die neuen importance weights sind
nahezu identisch und weisen somit eine geringe Varianz auf. Anschau-
lich Iasst sich das Vorgehen so interpretieren, dass die alten Partikel nicht
mehr ausschliefilich proportional zu ihren alten Gewichten gezogen wer-
den, sondern obendrein proportional dazu, wie gut sie die aktuelle Mes-
sung erklaren.

4.3 GauB-Summen
Wahrscheinlichkeitsdichten der Form

fx(x) = an'N(X; m,, c,), (4.42)

also Summen aus gewichteten Normalverteilungen, werden als Gauf-
Summen bezeichnet; die einzelnen Normalverteilungen inklusive ih-
rem Gewichtungsfaktor w, als (Gaufi-)Komponenten. Damit es sich
tatsdchlich um eine Wahrscheinlichkeitsdichte handelt, muss natiirlich
>, w, =1 gelten. Obwohl es auch Ansdtze gab, Gaufi-Summen zur
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Handhabung nichtlinearer Modelle zu verwenden [1], werden sie mitt-
lerweile hauptséchlich dazu benutzt, multimodale Wahrscheinlichkeits-
dichten zu beschreiben. Die theoretische Motivation hierbei ist die Tatsa-
che, dass sich jede stetige Wahrscheinlichkeitsdichte beliebig gut durch
eine Gaufi-Summe approximieren lédsst, solange ausreichend viele Kom-
ponenten verwendet werden [22].

Der Erwartungswert my der zu Grunde liegenden Zufallsgroie X der
Gaufi-Summe ist entsprechend

my = IE{X}:/X- an-N(x; m,, c,) dx
—Zw /x -N(x; n,cn)dx:an-mn

(4.43)

der gewichtete Mittelwert der Erwartungswerte der Komponenten; die
Varianz cy ist durch

oy i= ]E{(X —E{X}) (X — ]E{X})T}

=S o ) me 7]

gegeben.

4.3.1 Reduktion

Aus Abschnitt 2.3.5 folgt, dass auch das Produkt zweier Gauf-Summen
mit N bzw. M Komponenten eine Gauff-Summe mit N - M Komponen-
ten ist. In vielen rekursiven Algorithmen, die in den folgenden Kapiteln
vorgestellt werden, wiirde somit die zu speichernde Anzahl an Kompo-
nenten im Laufe der Zeit unbegrenzt ansteigen, so dass hdufig Verfahren
benotigt werden, um eine Gaufi-Summe durch eine neue Gaufi-Summe
mit weniger Komponenten anzunéhern.

Aus der Vielzahl an vorgeschlagenen Verfahren (z. B. [40, 86, 89]) wird
in dieser Arbeit analog zu [99] einer der Ansétze in [86] auf Grund seiner
Einfachheit gewédhlt und im Folgenden kurz zusammengefasst.

Der Algorithmus setzt sich aus mehreren Teilschritten zusammen, die
der Reihe nach vorgestellt werden.
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Abbildung 4.3 Links: Gauf--Summe bestehend aus drei gleich gewichteten
Komponenten. Rechts: Approximation der Summe durch ei-
ne Normalverteilung mit identischen Momenten. (W) bezeichnet
fx(x) > 0, (O) bezeichnet fy(x) = 0. (%) markiert den Erwar-
tungswert und (- - = ) die 1-0-Ellipse pro Komponente.

Schwellwertfiltern der Komponente

Komponenten mit einem geringen Gewichtungsfaktor tragen nur wenig
zur grundsétzlichen Form der Gaufi-Summe bei und werden daher kon-
sequent vernachldssigt, wenn w, < 1, wobei gy fest oder adaptiv, bei-
spielsweise als Bruchteil von max{w, }, gewdhlt werden kann.

Zusammenlegen von Komponenten

Da die Summe von Normalverteilungen mit dhnlichem Erwartungswert
und &dhnlicher Varianz auch wieder ndherungsweise einer Normalver-
teilung entspricht, werden ,dhnliche” Komponenten zu einer einzelnen
Komponente zusammengefasst, da dies die grundsétzliche Form der ge-
samten Gaufl-Summe wenig verandert (vgl. Abb. 4.3).

Hierbei soll die neue Komponente identischen Erwartungswert und
identische Varianz wie die Summe der zusammengelegten Komponen-
ten haben. Um Gl. (4.43) und Gl. (4.44) anwenden zu konnen, miissen
jedoch vorher die Gewichtungsfaktoren der ausgewéhlten Komponenten
gemaf

w = <1 (4.45)
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normiert werden, wobei n' den Index der Komponenten, die zusammen-
gelegt werden, bezeichnet.

Eine einfache Heuristik, um geeignete Komponenten auszuwahlen, ist
folgendes iteratives Vorgehen, wobei die Menge i verbleibender Kompo-
nenten miti = {1,2,..., N} initialisiert wird.

1. Auswéhlen der verbleibenden Komponente i mit dem grofiten Ge-
wichtungsfaktor
i = argmax{w,} . (4.46)

nei

2. Bestimmen aller Komponenten, die der i-ten Komponente ,dhn-
lich” sind

l={l:1e€indN(x; m;, ¢c;), Nx; my, ) <170}, (4.47)

wobei eine geeignete Metrik 4 und ein geeigneter Schwellwert
Tz1, > 0 zu wihlen sind. Da fiir jede Metrik d(x,x) = 0 gilt, wird
die Komponente 7 hierbei stets mit ausgewéhlt.

3. Ersetzen der so bestimmten Komponenten durch eine Komponente
mitw = > 1l Wy, wobei m’ gemafd Gl. (4.43) und d gemdf Gl. (4.44)
bestimmt werden (nach vorheriger Normierung der Gewichte w).

4. Entfernen der zusammengelegten Komponenten aus der Menge
verbleibender Komponenten i =i\ I.

5. Weiter mit Schritt 1, solange i # @.

In [99] wird als Metrik die Mahalanobis-Distanz dy(m;, m;) (vgl. Ab-
schnitt 2.4.2) mit der Varianz c; eingesetzt, so dass 1 mit Hilfe der
)(Z—Verteilung bestimmt werden kann. Diese Wahl ldsst sich so interpre-
tieren, dass zwei Komponenten als ,dhnlich” gelten, wenn der Erwar-
tungswert der Komponente mit dem geringeren Gewicht mindestens mit
Wahrscheinlichkeit FX%) (7) eine Realisierung der Zufallsgrofie, welche der
Komponente mit dem grofieren Gewicht zu Grunde liegt, sein kénnte.
Diese Wahl erscheint ungeeignet, da sie die Varianz ¢; der kleineren Kom-
ponenten vollstdndig vernachldssigt. Versuche, diese mit einzubeziehen
(z.B. Verwendung von 1/2-(¢; + ¢;), statt ¢;), sind in der Regel ad-hoc
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und schwer interpretierbar. Daher wird in dieser Arbeit die modifizier-

2
a2 o (X-Y) H } (vgl. Abschnitt 2.4.3) verwen-

max

te Fréchet-Distanz ]E{ ‘

det, wobei o die Hadamard- (also elementweise) Multiplikation bzw. In-

version mit
— (g b o-1) ._ (L
aob:= (al] bl]), 2ot (ai]) (4.48)
bezeichnet. Die Elemente des Vektors d,,,, definieren pro Dimension, ab
welchem Abstand zwei Vektoren, welche in allen anderen Dimensionen
identisch sind, nicht mehr als dhnlich gelten. In Gl. (2.48) werden dann
folgende Ersetzungen vorgenommen

m; —m, - ditx © (my —my) , (4.49)
o(—1 o(=1)\ T
Ci/l — (drrgax ). (drrSax )) °¢- (4'50)
Setzt man nun 1;; = 1, werden Komponenten nur zusammengelegt,
wenn g(m)? E{X; — X;} innerhalb des Ellipsoiden mit den Halbachsenl4n-
N

gend,,, liegt.

Begrenzen der Komponentenanzahl

Sollte nach den beiden vorangegangenen Mafinahmen die Komponen-
tenanzahl der Gaufl-Summe immer noch zu hoch sein, um eine angemes-
sene Verarbeitungsgeschwindigkeit zu garantieren, werden ausschliefs-
lich die N,,, Komponenten mit den gréfiten Gewichtungsfaktoren bei-
behalten.

Normalisieren der Dichte

Da durch das Verwerfen von Komponenten mit niedrigen Gewichtungs-
faktoren der Wert des Integrals

/an -N(x; m,,, c,,) dx (4.51)

verandert wurde, miissen die Gewichtungsfaktoren w, der verbleiben-
den Komponenten bei Bedarf entsprechend skaliert werden (z. B. um si-
cherzustellen, dass es sich um eine Wahrscheinlichkeitsdichte handelt).
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4 Handhabung nichtnormalverteilter und nichtlinearer Modelle

4.4 Experimente

Da die meisten im Automobilbereich verwendeten System- und Beob-
achtungsmodelle nichtlinear sind, soll experimentell untersucht werden,
welche der in diesem Kapitel besprochenen Methoden sich fiir diesen
Einsatzbereich eignen. Insbesondere stellt sich die Frage, ob die auf der
Statistik zweiter Ordnung beruhenden Verfahren verwendet werden kon-
nen, da diese laut Literatur nur fiir ,,schwach” nichtlineare Systeme ge-
eignet, in der Regel aber weniger rechenaufwéndig sind. Das EKF wird
in den Experimenten ausgeklammert, da z. B. [46, 97] gezeigt haben, dass
das UKF diesem, bei vergleichbarem Rechenaufwand, beztiglich des mitt-
leren Schétzfehlers tiberlegen ist. Zusitzlich ist das UKF fiir generische
Implementierungen besser geeignet, da lediglich die nichtlinearen Funk-
tionen g und & (vgl. Abschnitt 3.1) angegeben werden miissen, nicht je-
doch deren Ableitungen.

Filter, welche zur Darstellung der Wahrscheinlichkeitsdichten Gauf-
Summen verwenden, werden ebenfalls nicht beriicksichtigt, da sowohl
das System- als auch Messrauschen als unimodal angenommen werden
und somit selbst bei einer multimodalen Initial-Dichte der Erwartungs-
wert und die Kovarianz fiir alle Gaufi-Komponenten nach wenigen Mes-
sungen konvergieren wiirden, so dass diese zu einer einzigen Normal-
verteilung zusammengefasst wiirden.

Fur das UKEF soll der Einfluss verschiedener Sdtze an o-Punkten unter-
sucht werden. Ein Filter, welches im Folgenden mit UKF bezeichnet wird,
verwendet daher die skalierten symmetrischen o-Punkte (Abschnitt A.3)
mita« = 10>, Als SRUKF wird eine Implementierung bezeichnet, welche
identische Parameter wie das UKEF besitzt, jedoch anstatt der Kovarianz-
matrix ¢, deren Cholesky-Zerlegung propagiert [97]. Das SPUKF benutzt
die Sphérischer-Simplex o-Punkte mit wy = 1/D [45]. Schlieflich wird
auch das Cubature-Kalman-Filter (CKF) [2] umgesetzt, was der Wahl der
(nicht skalierten) symmetrischen o-Punkte entspricht.

Szenario

Das Testszenario beschreibt das Wendemanéver eines Fahrzeuges, wie
es in Tab. 4.1 beschrieben und in Abb. 4.4 dargestellt ist. Zur Beschrei-
bung der Bewegung dient hierbei das (nichtlineare) Constant-Turnrate-
And-Acceleration-Modell (CTRA-Modell) (Abschnitt C.1.3).
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4.4 Experimente

Zeit Parameter
0 — 2s ©vy=20m/s a=-5m/s*> w=0°/s
2 — 3s 1v,=10m/s a=-4m/s w=18"/s
3 — 6s v3=6m/s a=—-1m/s w=24"/s
6 — 9s ©v,=3m/s a=1m/s w=24°/s
9 — 10s wy=6m/s a=4m/s w=18"/s
10 — 12s v,p=10m/s a=5m/s* w=0%/s

Tabelle 4.1 Beschreibung der simulierten Fahrzeugbewegung.

Als Sensoren werden ein Lidar und eine Mono-Kamera gemét3 den Mo-
dellen in Abschnitt D.1 verwendet. Beide sind fest im Ursprung montiert
und haben jeweils eine Abtastrate von f = 5Hz, wobei die Messzeit-
punkte versetzt zueinander sind, so dass effektiv alle 100 ms eine Mes-
sung vorliegt. In tatsdchlichen Anwendungen ist die Abtastrate in der Re-
gel hoher, was die Schéatzaufgabe durch mehr Information pro Zeit aber
vereinfacht (vom steigenden Rechenaufwand abgesehen).

Das Sensorrauschen des Lidars wird durch

Wiig ~ N( 1B,7]%; 0, diag((l °)%,(03 m)z)) , (4.52)
das der Kamera durch
Weam ~ N (k; 0, (2 px)2> , (4.53)
modelliert.

Filterparameter und -initialisierung

Das Systemmodell der Filter entspricht dem der Fahrzeugbewegung, bis
auf die Spriinge in Beschleunigung und Gierrate. Um bei Auftreten dieser
Spriinge das Fahrzeug nicht zu verlieren, wird die Kovarianzmatrix des
Systemrauschens der Filter zu

q = T,f-diag(% 0,~0,~0,~0,(50°/s)% (15/3,6 m/s2)2) (4.54)

gewdhlt. Versuche, bei denen die Filter stattdessen ein Constant-
Acceleration-Modell (CA-Modell) (vgl. Abschnitt C.1.2) verwendeten,
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Abbildung 4.4 Objekttrajektorie des simulierten Szenarios. () markiert die in-
itiale Position, (X) die finale Position.

zeigten keinen gravierenden Einfluss der Modellwahl auf die Filtergiite,
obwohl dieses Modell linear ist.

Die Filter erhalten

fx,(x) = N(x; %o, ) (4.55a)

mit

o= diag((lm)z, (1m)?, (400)2, (3m/s)?, (300/5)2, (1 m/sz)2>
(4.55b)

bzw. eine Qg;,-elementige Stichprobe daraus als initiale Dichte, wobei
X der tatsdchliche Zustand des Fahrzeugs bei Simulationsbeginn ist.
Da im APF pro Partikel auf Grund der Bestimmung der f (zk‘ My ) das

System- und Messmodell jeweils zweimal ausgewertet werden muss, ist
dessen Rechenzeit bei identischer Partikelanzahl wie beim BF ungefihr
doppelt so hoch. Daher wird hier Qapr = Qpgp/2 gewdhlt um zu tiber-
priifen, inwiefern sich der Mehraufwand pro Partikel lohnt. Damit das

BF nicht allzu oft divergiert, wird Qgp = 10* gesetzt.
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Filter UKF SRUKF SPUKF CKF BF APF
Fote/ S 160 1,78 158 1,60 644 648
Npiy 3 4 0 0 20 22
Npiyrel /% 03 04 0 0 20 22

Tabelle 4.2 Gemittelte Laufzeiten der Filter pro Monte-Carlo-Durchlauf sowie re-
lative und absolute Haufigkeit der Divergenz der Filter.

Ergebnisse

Sowohl durch den zufilligen Messfehler als auch durch die stochastische
Natur der Partikel-Filter ist ein Simulationsdurchlauf nicht determinis-
tisch, so dass fiir 10> Monte-Carlo-Durchliufe Messdaten erzeugt und ge-
filtert werden.

Um die Filtergiite zu beurteilen, werden die beziiglich der Monte-Carlo-
Durchldufe gemittelten euklidischen Abstande (vgl. Abschnitt 2.4.1)

2. P2~ N
as:=d (xFilter' Xwahl‘)

zwischen wahrem Objektzustand x,,,,, und EAP-Schitzung Xy, der
einzelnen Filter betrachtet. Durchldufe, fiir die ein Filter divergiert, wer-
den daran erkannt, dass der euklidische Abstand wahrend des Durchlaufs
einen gewissen Schwellwert 1p;, mindestens 5 mal {iberschreitet. Sie wer-

den in d* nicht beriicksichtigt. Stattdessen sind in Tab. 4.2 die absolute
und relative Haufigkeit Np;, bzw. Npy;, ) des Auftretens einer Divergenz
der Filter angegeben. Um den Schwellwert zu bestimmen wurde ein ma-

ximal zuldssiger Differenzvektor d .,

T
dy.. = {2 m,2m,90°,3m/s, 25° /s, 4m/s2} (4.56)

gewdhlt und 1;, = 4/ drTnadeaX gesetzt.

Da sich die Ergebnisse der verschiedenen Varianten des UKF wenig
unterscheiden, sind in Abb. 4.5 nur die Ergebnisse fiir die symmetrischen
o-Punkte ohne Skalierung (CKF) angegeben.
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Abbildung 4.5 Gemittelte Fehlerkurven der implementierten Filter, jeweils mit
1-0-Schlauch. Durchldufe, in denen das Filter divergiert, wurden
nicht berticksichtigt. (==—) CKF, (==—) BF, (——) APFE.

4.5 Diskussion

Die Fehlerkurven weisen, wie zu erwarten war, zu den Zeitpunkten der
Zustandsspriinge des Fahrzeugs ebenfalls abklingende Spriinge auf. Da-
nach klingt der Fehler jeweils auf einen stabilen Endwert ab. Der minimal
oszillierende Verlauf des Schitzfehlers ist auf die unterschiedliche Cha-
rakteristik der beiden abwechselnden Sensoren zurtickzufiihren.

Bis auf den Einschwingvorgang der Filter zu Beginn der Simulation
sind die Schitzfehlerkurven sdmtlicher Filter nahezu identisch. Dies legt
zum einen nahe, dass die verwendeten Modelle als ,,schwach” nichtline-
ar betrachtet werden kénnen und die resultierenden A-posteriori-Dichten
ndherungsweise normalverteilt sind, und zum anderen erscheint die Par-
tikelanzahl ausreichend hoch gewdhlt, um eine gute Approximation der
A-posteriori-Dichten zu gewdahrleisten.

Zum Vergleich zwischen APF und BF lésst sich sagen, dass der Mehr-
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4.5 Diskussion

aufwand fiir die ,Vorausschau” des APF bei vergleichbarer Rechenzeit
keinen Vorteil beziiglich der Haufigkeit einer Filterdivergenz gebracht
hat.

Fiir dieses Szenario weisen die UKF-Filter, bei gleichem Schétzfehler,
eine um ungefahr den Faktor 4 geringere Rechenzeit als die partikelba-
sierten Verfahren auf. Weitere Versuche zeigten, dass die Partikel-Filter
deutlich haufiger (>50 % der Durchldufe) divergieren, wenn die Partike-
lanzahl soweit gesenkt wird, dass die Rechenzeit vergleichbar zum UKF
wird.

Allerdings wurden sdmtliche Simulationen mit einer selbsterstellten
MATLAB-Implementierung durchgefiihrt, die nicht speziell auf minima-
le Rechenzeit optimiert wurde. Insbesondere optimale Speicherverwal-
tung und parallele Berechnungen wurden nicht umgesetzt. Da fast samt-
liche Berechnungen pro einzelnem Partikel parallelisierbar sind, ist zu
erwarten, dass partikelbasierte Verfahren von der Verwendung speziel-
ler Single-Instruction-Multiple-Data-Hardware wie GPUs deutlich starker
profitieren konnen als das UKF, bei dem die rechenzeitintensivsten Schrit-
te Matrixinversionen und -zerlegungen sind, die nicht in gleichem Mafle
mit dieser Hardware beschleunigbar sind.

AbschliefSend sollte bemerkt werden, dass dieses Szenario zeigt, dass
das UKF gegeniiber partikelbasierten Verfahren zu bevorzugen ist, so-
lange dessen Modellannahmen ausreichend gut erfiillt sind, wihrend
Partikel-Filter fiir Anwendungen, in denen dies nicht der Fall ist, heran-
gezogen werden miissen.

Damit ist klar, dass fiir spezifische Anwendungen auch Hybride
aus Kalman- und Partikel-Filtern, die sogenannten Rao-Blackwellised-
Partikel-Filter [87, 92], von enormer Bedeutung, jedoch schwer generisch
implementierbar sind.
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5 Mehrmodell-Ansatze

In vielen praktischen Aufgabenstellungen hat man es mit einem hybri-
den Systemzustand zu tun, d. h. X setzt sich sowohl aus stetigen als auch
diskreten Zufallsgréfsen S bzw. D zusammen

X = [ST, DT]T . (.1)

Der Einfachheit halber wird im Folgenden angenommen, jeder diskrete
Zustand D; besitze nur n; mogliche Werte, so dass der diskrete Zustands-
vektor D auf einen skalaren diskreten Zustand D mit gerade n = [[; n;
moglichen Werten abgebildet werden kann.

Stetige Zustdnde stellen hédufig den kinematischen Zustand des Sys-
tems dar, also z. B. Position, Geschwindigkeit etc. wahrend diskrete Zu-
fallsgrofien typischerweise bei einer Klassifikation des Systems auftreten.
Eine weitere haufige Ursache fiir eine Modellierung mit diskreten Zu-
standsgrofien ist die Schwierigkeit, ein fiir alle Zeitpunkte addquates Sys-
temmodell zu finden, so dass mehrere Systemmodelle verwendet wer-
den, zwischen denen dann datengetrieben umgeschaltet wird. In Anleh-
nung an diese zweite Interpretation werden die Werte d der diskreten Zu-
fallsgrofSe D im Folgenden als Modi bezeichnet, auch wenn damit ebenso
Objektklassen oder andere Grofien beschrieben werden konnen.

Fiir die Darstellung auf digitalen Rechnern wird die Verbunddichte des

Zustandes gemaf3
fx(x) = fsja(s|d) - fp(d) (5.2)

zerlegt, d. h. fiir jeden Modus d wird dessen marginale Wahrscheinlich-
keit p; := fp(d) (sog. Moduswahrscheinlichkeit) sowie die Wahrschein-
lichkeitsdichte fg|4 (s|d) aller stetigen Zustinde bedingt auf diesen Mo-
dus (sog. Modus-Dichte) gespeichert.

Im Folgenden werden zwei Ansitze zur Losung der Bayes-Rekursion
fiir solch hybride Zustdnde vorgestellt und miteinander verglichen. Diese
unterscheiden sich ausschliefllich im Pradiktionsschritt, so dass auf den
identischen Korrekturschritt im Anschluss fiir beide gemeinsam einge-
gangen wird.

53
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5.1 Pradiktionsschritt

Die Indices ™ und ~ bezeichnen den zeitlichen Index k bzw. k — 1. Die
A-priori-Modus-Dichte ist allgemein durch

f(s+‘d+,z(_)) = /f(s+’s_,d+,z(_)) f(s_|d+,z(_)) ds™ (5.3)

gegeben. Auf Grund der Markov-Eigenschaft des Zustandes (3.10) ist
f(s+|sf,d+,z(7)) = f(s+|sf,d+), was der Transitionsdichte des Mo-
dus entspricht, die aus dem zugehorigen Systemmodell bestimmt werden

kann, so dass Gl. (5.3) einer modusabhingigen Chapman-Kolmogorov-
Gleichung entspricht. Die sogenannte Re-Initialisierungsdichte

f(sf ]d+, z(7)> bestimmt sich tiber

Z_f(d*,s*,djz(*))
f(s*|d+,z(f)) _d f(d+|z(7)> (5.4)
mit

f(@smd |2 7)) = f(dt]s,am,200) (s lam,2 ) f(a12))
A1)
(55)

Wiederum auf Grund der Markov-Eigenschaft des Zustandes
ist f(d+|sf,d7,z(7)>zf(dﬂx*) und wird im Weiteren als
Modus-Ubergangswahrscheinlichkeit bezeichnet. Die noch zu be-
stimmende A-priori-Moduswahrscheinlichkeit bestimmt sich tiber

d+|z /Zf dt,s”,d" |z )ds . (5.6)

Die  entscheidende  Frage ist nun, welche Form die
Modus-Ubergangswahrscheinlichkeit besitzt.

Sollte der diskrete Zustand eine Klassenzugehorigkeit beschreiben,
wie es z.B. der Fall ist, wenn ein Klassifikator-Ergebnis durch zeit-
liche Filterung verbessert werden soll, gilt, da Objekte in den {ib-
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lichen Szenarien die Klasse nicht wechseln konnen (beispielswei-
se wird ein Auto niemals zu einem Fufigdnger), i.Allg. fiir die
Modus-Ubergangswahrscheinlichkeiten

f(@ s d ) = b 4 (5.7)
mit dem Kronecker-Delta
_JL i=j
51‘,]'{ 0, it (5.8)

Einsetzen in Gl. (5.6) zeigt fiir die A-priori-Moduswahrscheinlichkeit

fdtz) /Z(sm f(s7d|2)) ds
:/f s7,d [2)) ds™ = f(a[2)) .

Fiir die Re-Initialisierungsdichte folgt analog

(5.9)

~ 1)
f(s*|d+,z<*>) - M - f<s*|d*,z<*)) , (5.10)

f(@1)

d.h. pro Modus werden die Moduswahrscheinlichkeiten beibehal-
ten und die Re-Initialisierungsdichten sind identisch zu den vorherigen
A-posteriori-Modus-Dichten. Das so resultierende Filter entspricht damit
(vgl. auch Abschnitt 5.2) einer Bank aus (beziiglich der stetigen Zustands-
grofien) voneinander unabhéngig arbeitenden Zustandsfiltern und heifst
daher im englischsprachigen Raum Autonomous-Multiple-Model-Filter
(AMM-Filter) [54].

Sollte der Modus jedoch zur Beschreibung unterschiedlicher Bewe-
gungsmodelle dienen, ist Annahme (5.7) nicht zuléssig. In diesem Fall
wird in der Literatur [10, 13, 28, 29, 35, 51, 53, 56, 54, 109] stets eine
Markov-Kette zur Modellierung des Modus (vgl. Abschnitt 5.1.1) ver-
wendet. Als alternativer Ansatz wird in Abschnitt 5.1.2 eine klassifika-
tionsbasierte Modellierung erarbeitet.

Sollte die diskrete Zustandsgrofie sowohl Klassenzugehorigkeit als
auch Bewegungsmodi umfassen, kann das notige Vorgehen leicht aus den
hier beschriebenen Gleichungen abgeleitet werden.
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5.1.1 Modellierung mittels Markov-Ketten

In der gangigen Literatur wird angenommen, dass
f(d*]{) :f(d*\d—) : (5.11)
Somit wird die A-priori-Moduswahrscheinlichkeit aus Gl. (5.6) zu

F@27) =S f(at)a) £(a12), (5.12)
=

wodurch sich die Pradiktion der Moduswahrscheinlichkeiten durch eine
einfache Matrixmultiplikation l6sen ldsst.

Die zugehorige Re-Initialisierungsdichte vereinfacht sich zu

oy s MO
f(s7at,2) =% ( f(d+z(()) fsl20),  613)

=

also einer gewichteten Summe der vorherigen
A-posteriori-Modus-Dichten.

Die Annahme (5.11) bedeutet, dass der Modus als eine vom stetigen
Zustand losgeloste Markov-Kette angenommen wird. Dies bringt den
Vorteil mit sich, dass sich die Pradiktionsgleichungen stark vereinfachen.
Jedoch geht damit auch eine starke Einschrankung dessen, was model-
liert werden kann, einher. Bezeichnet z. B. der Modus verschiedene Bewe-
gungsmodelle und beschreibt der stetige Zustand den kinematischen Zu-
stand eines Objektes, so wird in vielen Fallen die Ubergangswahrschein-
lichkeit zwischen zwei Bewegungsmodellen stark vom kinematischen
Zustand abhangen. Konkret wird beispielsweise der Ubergang vom Mo-
dell ,, Kurvenfahrt” zum Modell , konstante Bewegung” deutlich unwahr-
scheinlicher, wenn die Gierrate wiachst. Solches A-priori-Wissen ldsst sich
mit diesem Ansatz leider nicht direkt einbringen, weshalb in der Literatur
[54] eine variable Menge an Bewegungsmodellen vorgeschlagen wird.

Eine von der Pradiktionsdauer T, unabhidngige Modellierung des Sys-
temverhaltens erfolgt iiber die Ubergangsraten g i~ 4+ von Modus d

nach Modus d™ (vgl. [49], S. 80-87), die in der Ubergangsraten—Matrix
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q = [q, ;+] zusammengefasst werden. Aus ihnen werden die Uber-

gangswahrscheinlichkeiten p - .+ := f (d+]d_) durch

. 1 1
Pr = (Pd*,d*) —el Tt =i+ q T+ 1 (q-Te)* + 31 (@ T)’+. ..
(5.14)
bestimmt. Damit q eine giiltige Ubergangsraten-Matrix ist, miissen die
Zeilensummen identisch null sein, also

D ;4 =0 (5.15)
d+

Dies stellt sicher, dass in keinem Modus Wahrscheinlichkeitsmasse ent-
steht oder verschwindet.

5.1.2 Klassifikationsbasierte Modellierung

Komplementir zu GL. (5.11), wird hier die Annahme
f(@ ) = f(d*]s7) (5.16)

vorgeschlagen. Hierin ldsst sich die Ubergangswahrscheinlichkeit

f (d+ |s_) wie folgt umformen:

dtls” :f(d+'s_) S W / 5.17
T e ﬁ?’f "

wobei angenommen wurde, dass a priori alle Modi gleich wahrschein-
lich sind. In Gleichung (5.17) wird die Ahnlichkeit dieses Ansatzes zur
Bayes-Klassifikation deutlich. Das zu den Ubergangsraten in Abschnitt
5.1.1 analoge Modellierungswerkzeug sind hierbei die Modell-Modus-

Dichten f (57 |d+), welche als beliebige Wahrscheinlichkeitsdichten ge-
wihlt werden konnen, solange sichergestellt ist, dass

supp(f(s_|d_,z(_))) C Usupp(f(s_|d+)) . (5.18)
d+
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Mit diesem Ansatz ergeben sich mit der Abkiirzung
f(s_|z(_)) = Zf(s_‘d_,z(_)> f(d_’z(_)> (5.19)
p=
die A—priori—Moduswahrscheinlichkeit

dﬂz /f dﬂs s ‘z )ds_ (5.20)

und die zugehorige Re-Initialisierungsdichte

o f(@)s7) f(s712)
f(s i+, 2 )) _ ff(dﬂs’)f(s’yz(‘))ds” (5.21)

Auch wenn Gl (5.21) einem Bayes-Korrekturschritt entspricht, ist zu

beachten, dass selbst bei normalverteilten f (s7|d+) der Quotient in

Gl. (6.17), d.h. die , Likelihood” in Gl. (5.21), i. Allg. schlecht durch eine
Gaufi-Summe angendhert werden kann, so dass fiir diesen Ansatz der
Modus-Ubergangswahrscheinlichkeit partikelbasierte Filter zum Einsatz
kommen sollten.

5.1.3 Modellwahl

Beide Ansitze zur Modellierung der Modus-Ubergangswahrscheinlich-
keiten lassen die Frage offen, welche Bewegungsmodelle verwendet
werden sollen und wie die einzelnen Parameter (Ubergangsraten bzw.
Modell-Modus-Dichten) zu bestimmen sind. In der Literatur findet sich
bisher kein systematischer Ansatz zur optimalen Wahl der Bewegungs-
modelle. Stattdessen ist es gingige Praxis, dass durch A-priori-Wissen
des Anwenders ein oder mehrere Modellsdtze ausgewahlt werden und
das am besten geeignete experimentell (idealerweise anhand belastba-
rer realer Testdaten) bestimmt wird. Zumeist wird auch gewtinscht, ei-
ne moglichst kleine Anzahl an Modellen zu verwenden, um so den Be-
rechnungsaufwand gering zu halten. Es hat sich gezeigt (vgl. z.B. [54],
VII-B.) dass das Filterverhalten wenig empfindlich gegeniiber der Wahl
der Ubergangsraten ist. Dennoch zeigt [48], wie diese aus empirischen
Messdaten bestimmt werden konnen. Fiir die Wahl der Modell-Modus-
Dichten wird darauf gebaut, dass diese sich aus A-priori-Uberlegungen
leicht ableiten lassen.
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5.2 Korrekturschritt

Die A-posteriori-Modus-Dichte ldsst sich darstellen als

f(zk/ Sk‘dkrz(k_l))
o)

f (Sk\dk,z(k)) = (5.22)

mit
f(zk/ Sk‘dkfz(k_l)) = f(z|sr di) f(sk‘dklz(k_l)) , (5.23)
und der Modus-Likelihood

f(zk|dk,z("*1)) = / f(zk,sk|dk,z<k*1))dsk. (5.24)

Hierbei ist f (sk]dk,z(k71)> die aus dem Pradiktionsschritt bekannte

A-priori-Modus-Dichte und f(z|sy, dy) die aus dem Messmodell be-
kannte (moglicherweise Modus-abhangige) Sensor-Likelilood. Einsetzen
von Gl. (5.23) und Gl. (5.24) in Gl. (5.22) liefert

_ f(zx| sk di) f(sk|dk,z(k_l))
ff(Zk!s;Q, dk) f(s]’(|dklz(k71)) i

und es ist ersichtlich, dass pro Modus ein gewo6hnliches Bayes-Update
der Modus-Dichten stattfindet, so dass hierfiir, je nach Bewegungs- und
Messmodell, eine der bereits besprochenen Umsetzungen/Approxima-
tionen der Bayes-Rekursion zum Einsatz kommen kann.

Die A-posteriori-Moduswahrscheinlichkeit ldsst sich darstellen als

_ f(zk‘dk, z(kfl)) f(dk|z(k71))
) )

£(sldi 2 (5.25)

£ (]2 (5.26)

Hierbei ist f (dk|z(k71)) die aus dem Préadiktionsschritt bekann-

te  A-priori-Moduswahrscheinlichkeit und f (zk|dk,z(k71)) die
Modus-Likelihood aus Gl. (5.24).
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5 Mehrmodell-Ansitze

5.2.1 Bestimmung der Modus-Likelihood

Ist das Messmodell linear sowie normalverteilt und sind alle A-priori-
Modus-Dichten als Gaufi-Summen

f(sk‘dk,z(k_l)) = Z Wy g, -N(sk; m, g, Cn,dk) (5.27)

gegeben, berechnet sich die Modus-Likeliliood mit Gl. (2.40), Gl. (3.13) und
Gl. (5.24), sowie den Bezeichnungen z := z,, 27 (k=1)

d:=d; zu

f<Z|Z<7),d) = /N(Z,’ hdS, l‘d) . Z wn,d 'N(S; mn,d/ Cn,d) ds

=z , 8 1= s, und

= Z Wy 4 /./\/(z; hys, ;) - N(s; m, 4, ¢, ;) ds (5.28)

=Y Wya N (Z? hym,, 4, 1, + hdcn,dh:ir> :
n

Die skalaren Faktoren M/ (zk; hym, ;, r; + hdcn,dhg) entsprechen gera-
de den Dichten der pro Modus pradizierten Messung (vgl. Gl. (3.18a) und
(3.18b)), ausgewertet an der Stelle der tatsdchlich eingetroffenen Messung
Zy.
Sollte das Messmodell nichtlinear sein, kénnen auch, analog zu Ab-
schnitt 4.1.1 oder 4.2.1, die ersten beiden Momente der pradizierten Mes-
sung angendhert werden oder es kommen, sowohl um Gl. (5.25) umzu-
setzen als auch Gl. (5.24) ndherungsweise zu bestimmen, Partikeldarstel-
lungen (vgl. Abschnitt 4.2.2) zum Einsatz.

5.3 Experimente

Da fiir diskrete Zustidnde, welche eine Klassenzugehorigkeit widerspie-
geln, ein AMM-Filter, in welchem die Unterschiede der vorgestellten An-
sdtze zur Pradiktion nicht zum Tragen kommen, zum Einsatz kommt,
wird in den Experimenten der diskrete Zustand ausschliefslich genutzt,
um verschiedene Bewegungsmodi zu beschreiben.

Als Szenario soll der Zustand eines Fahrzeuges geschétzt werden, wel-
ches zu verschiedenen Zeiten sprunghafte Anderungen seines Zustandes,
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Zeit Beschreibung Parameter

0 — 2s konstante Bewegung v=15m/s

2 — 5s Bremsen a=-5m/s

5 — 8s Stillstand

8 — 11s Anfahren a=2m/s
11 — 17s Linkskurve mit Beschleunigung a =2m/s?, w =30°/s
17 — 21s konstante Bewegung v=18m/s
21 — 27s Rechtskurve w=-36"/s

Tabelle 5.1 Beschreibung der simulierten Fahrzeugbewegung.

sogenannte Manéver, durchfiihrt. Eine abschnittsweise Beschreibung der
Fahrzeugbewegung ist in Tab. 5.1 zu finden, die Trajektorie ist in Abb. 5.1
dargestellt. Als Messdaten werden alle 0,2 s Entfernung r und Winkel j
des Fahrzeuges zum Ursprung berechnet und mit zufélligen, normalver-
teilten Fehlern mit 0y = 0,5m und 0 = 2° versehen. Um die Leistungs-
steigerung der Mehrmodell-Filter zu bewerten, werden diese ebenfalls
mit einem Einmodell-Filter verglichen.

5.3.1 Modell-Satz

Aus Tab. 5.1 erscheint folgender Satz an Bewegungsmodellen sinnvoll
motivierbar.

Hochdynamische Bewegung

Fiir die Zeitabschnitte, in denen das Fahrzeug stark bremst/beschleunigt
oder eine Kurve fihrt, sollte ein Modell zur Verfiigung stehen, welches
in der Lage ist, diese Bewegungsmoglichkeiten zu beschreiben. Der Ein-
fachheit halber wird hier ein CA-Modell (vgl. Anhang C.1.2) gewdhlt.
Da dieses Model auch sprunghafte Anderungen in der Beschleunigung
handhaben soll, wird die Varianz der Beschleunigungskomponenten des
Systemrauschens entsprechend , grof3” gewéahlt:

Qica = Tf~diag(% 0,~ 0, 0,~ 0, (50/3,6m/s%)%, (50/3,6m/52)2)
(5.29)
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Abbildung 5.1 Objekt-Trajektorie des simulierten Szenarios. () markiert die in-
itiale Position, (X) die finale Position.

Gleichférmige Bewegung

In Phasen, in denen das Fahrzeug tatsdchlich mit konstanter Geschwin-
digkeit geradeaus fdhrt, ist davon auszugehen, dass die Schidtzung mit
dem Modell fiir hochdynamische Bewegung sich auf Grund des star-
ken Systemrauschens tiberméafiig auf die verrauschten Messungen ver-
lasst und sich somit verschlechtert. Daher sollte fiir diese ein restriktiver-
es Bewegungsmodell, welches ausschliefilich eine konstante Geschwin-
digkeit ohne Beschleunigungen annimmt, hinzugefiigt werden. Fiir eine
einfache Umsetzung wird hier ein Constant-Velocity-Modell (CV,-Modell)
(vgl. Anhang C.1.1) eingesetzt. Da dieses Modell nur verwendet werden
soll, wenn es ndherungsweise zutreffend ist, wird die Kovarianzmatrix
als eine Diagonalmatrix mit vergleichsweise kleinen Diagonalelementen
gewdhlt:

ke = T,?~diag<% 0,~0,(2/3,6m/s)? (2/3,6 m/s)Z) . (5.30)
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Abbildung 5.2 Markov-Modell fiir Modellwechsel.

Stillstand

Aus dhnlichen Griinden wie beim obigen Bewegungsmodell wird noch
ein Modell fiir den Stillstand mit g(x;_q, T,) = x;_1 ergédnzt, welches ver-
ktirzt als Constant-Position-Modell (CP-Modell) bezeichnet wird. Um leich-
te Positionsdrifts zu erlauben, wird folgende Kovarianzmatrix gewéhlt:

Qi.cp = Ti -diag((0.2m)?, (02m)*) . (531)

Da das CV- und CP-Modell als Spezialfille des CA-Modells angesehen
werden konnen, verwendet das Einmodell-Filter das CA-Modell.

5.3.2 Modell-Parameter
Ubergangsraten

Die angenommene Markov-Kette gemafS Abb. 5.2 ergibt sich aus folgen-
den Uberlegungen:

= Der Ubergang zwischen CP und CV ist nur durch eine zwischen-
zeitliche Beschleunigung moglich; somit entfallen die Kanten zwi-
schen diesen beiden Knoten.

= Da a priori keine sinnvollen Annahmen beziiglich der Verweildau-
ern in den Zustdnden zu treffen sind, kann hochstens angenommen
werden, dass es, in Anlehnung an das erste Newton’sche Gesetz,
eher eine Tendenz zu Modellen mit konstanter Geschwindigkeit (al-
so CP und CV) gibt. Daher erhalten die Kanten vom CA-Knoten zu
den beiden anderen Modellen eine moglicherweise hohere Uber-
gangsrate g, > (.

» Wegen Gl. (5.15) sind die Ubergangsraten fiir das Verweilen in den
Zustanden durch g; bzw. g, bereits festgelegt.
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5 Mehrmodell-Ansitze

Fiir eine geeignete Wahl der freien Ubergangsraten ist es niitzlich zu
betrachten, wie deren Wahl das resultierende Filter beeinflusst. Fiir
g1 = g, = 0 sind keine Modellwechsel moglich und es resultiert ein
AMM-Filter, welches fiir den Einsatz in diesem Szenario nicht geeignet
ist.

Fiir g, — co mit g, < q; geht die A-priori-Moduswahrscheinlichkeit
péa fiir das CA-Modell gegen 1, so dass die beiden anderen Modelle vom
Filter nicht genutzt werden und der Mehrmodellcharakter des Filters ver-
loren geht.

Fiir g, — co mit q; < ¢, geht die A-priori-Moduswahrscheinlichkeit
péa gegen 0, so dass das CA-Modell dem Filter nicht mehr zur Verfiigung
steht.

Gehen beide Ubergangsraten gleichmifig gegen unendlich, werden
alle A-priori-Moduswahrscheinlichkeiten zu 1/3, so dass das Filter die
A-posteriori-Moduswahrscheinlichkeiten ausschliefSlich auf Grund der
aktuellen Messung bestimmt (was einer Maximum-Likelihood-Schétzung
entspricht) und somit die zeitliche Filterwirkung beziiglich der Modus-
wabhrscheinlichkeiten einb{ift.

Daher wird q; = g, = 0,1 Hz gewéhlt, wodurch sich der Erwartungs-
wert i, der Verweildauer 7; in ein und demselben Bewegungsmodus d
mit 1

oy = () = —— 5:32)

Jdd
als pio, = pr, = Hr, = 10s ergibt, da auf Grund der Markov-Eigenschaft
des Modus die Wahrscheinlichkeitsdichte der Verweildauer gerade einer
Exponentialverteilung mit Paramerter —q,,; entspricht (vgl. [49], S. 78-80,

S. 85).
Modell-Modus-Dichten

Folgende Forderungen an das Mehrmodell-Filter erscheinen sinnvoll:

= Wenn ||v|| = 0, soll das CP-Modell zur Pradiktion verwendet wer-
den.

= Wenn |[v| > 0 und |ja|| = 0, soll das CV-Modell zur Pradiktion
verwendet werden.

= Wenn |v|| > 0 und |la]] > 0, soll das CA-Modell zur Pradiktion
verwendet werden.
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Somit lassen sich beispielhaft die Modell-Modus-Dichten

f(ICP) =U(P; —Pmaxs Pamax) - N(v; 0, diag e, 07) )

X U(a; —apg,,, a

max’/ “max ) 4

(V) =U([p"v'T"; ~[Pmaxs Vinand " [Phnaxs Vinard ")
X N(a; 0, diag ((rf‘, 0124)) i
f(S‘CA) :u([S]T; ~Smaxs Smax) 7

mit oy =0,15m/s, 04 = 2/3,6m/s2 und

T T T
max ~— [pmax/ Vmax/ amax]

= [1000m,1000m,70m/s,70m/s,20m/s>,20m/s°]

S

begriinden, womit iiber Gl. (5.17) auch die Ubergangswahrscheinlich-
keiten f (dﬂsf) pro Modus festgelegt sind. Diese sind unabhidngig

von der Position p und beziiglich Richtungsdnderungen sowohl des
Geschwindigkeits- als auch des Beschleunigungsvektors invariant, wes-
halb es gentigt, sie (wie in Abb. 5.3) beziiglich der Betrdge a := ||a|| und
v := ||v|| aufzutragen. Der Bereich, in dem das CP-Modell wegen a ~ 0
ausgewdhlt wird, erstreckt sich tiber den gesamten zuldssigen Bereich
von a, damit z. B. auch bei starkem Bremsen vor dem Ubergang in eine
Riickwértsfahrt ein Anhalten erzwungen wird, sobald die Geschwindig-
keit nahe bei null liegt.

5.3.3 Filter-Implementierung

Wie bereits in Abschnitt 5.1.2 angesprochen, wird fiir den Ansatz mit
Modell-Modus-Dichten eine partikelbasierte Umsetzung gewdhlt. Um
einen direkten Vergleich der Modellierungsansitze bei identischer Im-
plementierungsweise zu ermoglichen, werden daher auch der Ansatz
mit Markov-Ketten und das Einmodell-Filter partikelbasiert umgesetzt.
Fiir alle Filter wird hierbei der Einfachheit halber und zur besseren Ver-
gleichbarkeit der einfache Bootstrap-Ansatz verfolgt. Das Degenerations-
problem sollte hierbei abgeschwiacht werden, da stets eines der Bewe-
gungsmodelle zu einer guten Vorschlagsfunktion fiihren sollte.
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Abbildung 5.3 Aus den Modus-Modell-Dichten abgeleitete Ubergangswahr-
scheinlichkeiten f (d+ |s_) pro Modus. (M) bezeichnet p = 1, (O)
bezeichnet p = 0.

Zusédtzlich wird fir das Markov-Ketten-Mehrmodell-Filter eben-
falls eine Gaufi-Summen-basierte Umsetzung implementiert, welche,
durch automatisches Zusammenfassen (vgl. Abschnitt 4.3.1) aller Gaufs-
Komponenten der Re-Initialisierungsdichte pro Modus, identisch zum
Interacting-Multiple-Model-Filter (IMM-Filter) [54] ist. Zur Handha-
bung des nichtlinearen Beobachtungsmodells wird hierbei die UT mit o-
Punkten gemifl dem Cubature-Kalman-Filter [2] verwendet. Somit kann
auch der Einfluss des Implementierungsansatzes tiberpriift werden.

Fiir die beiden partikelbasierten Mehrmodell-Filter hat sich in Einklang
mit [13] gezeigt, dass es vorteilhaft ist, die Partikelanzahl pro Modus kon-
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stant und gleichverteilt zu wéhlen, anstatt proportional zur Moduswahr-
scheinlichkeit. Die Gesamtpartikelanzahl pro Filter wurde zu Q = 10.002
gewdhlt, was Qpoqus = 3-334 Partikeln pro Modus entspricht.

Als Schiétzergebnis wird fiir alle Filter der EAP-Schétzer

X=> pd/s -f(s|d) ds (5.33)
d

verwendet, wobei das Integral fiir partikelbasierte Filter gemafs Gl. (4.20)
mit 77(x) = 1 bestimmt wird.

Filter-Initialisierung

Alle Filter benutzen als initiale Dichte fiir die stetigen Zustandsgrofien

fso(s) = N(s; %o, ¢p),

wobei x, der wahre Objektzustand bei Simulationsbeginn ist und ¢, zu
= diag((l m)z, (1 m)2, (1 m/s)z, (1 m/s)z, (01 m/s2)2, (01 m/sz)z)

gewdahlt wird.
Die initialen Moduswahrscheinlichkeiten sind gleichverteilt und betra-
gen somit jeweils 1/3.

5.3.4 Simulationsergebnisse

Da die Simulation sowohl durch das Sensorrauschen als auch die parti-
kelbasierte Implementierung der Filter stochastischen Einfliissen unter-
liegt, wurden fiir die vorgestellte Szene 1000 Monte-Carlo-Durchlédufe si-
muliert und gefiltert. Um die Filtergiite zu beurteilen, sind in Abb. 5.4 die
beziiglich der Monte-Carlo-Durchlaufe gemittelten euklidischen Abstande

2 2/~
d-:=d (XFilter/ Xwahr)

zwischen wahrem Objektzustand x,,,,, und EAP-Schitzung Xgijer
der einzelnen Filter aufgetragen. Wie spédter auch anhand der
Moduswahrscheinlichkeiten gezeigt wird, liefert die Gauf-Summen-
Implementierung des Markov-Ketten-basierten Filters beinahe identische
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Abbildung 5.4 Gemittelte Fehlerkurven der partikelbasierten Filter.

Ergebnisse wie die Partikel-Implementierung, weshalb sie aus Griinden
der besseren Ubersicht in dieser Abbildung ausgelassen wurde.

Es fillt auf, dass bei identischer Partikelanzahl wie in Abschnitt 4.4
keine Divergenz der Filter auftritt. Der Grund liegt darin, dass auch zu
den Manover-Zeitpunkten die Filter, durch die fixe Partikelanzahl pro
Bewegungsmodell, stets Partikel an die , richtigen” Stellen des Zustands-
raumes platzieren. Wie zu erwarten war, geht fiir alle Filter ein Modus-
Wechsel des Fahrzeugs dennoch stets mit einem sprunghaften Anstieg
des Schitzfehlers, der dann wieder abklingt, einher.

Vor allem in den Phasen der konstanten Bewegung und des Stillstan-
des von 0 — 2s bzw. 5 — 8s und 17 — 21 s erreichen die Mehrmodell-Filter
allerdings deutlich niedrigere Schitzfehler als das Einmodell-Filter. Die
Griinde hierfiir wurden bereits bei der Auswahl der Modelle angespro-
chen.

Ein Vergleich zwischen den Mehrmodell-Filtern zeigt, dass keines der
beiden Filter stets bessere Ergebnisse als das andere liefert. Vielmehr ist
der Sprung im Schétzfehler direkt nach einem Modus-Wechsel beim Mar-
kov-Ketten-basierten Filter meist etwas kleiner und klingt schneller ab,
dafiir ist der Schatzfehler des Modell-Modus-Dichten-basierten Filters
am Anfang um ca. 1s und am Ende bei ca. 23 — 26 s etwas geringer.

Die iiber die Monte-Carlo-Durchlaufe gemittelten Modus-Wahrschein-
lichkeiten sind in Abb. 5.5 aufgetragen, wobei die Varianz beziiglich ein-
zelner Durchldufe durch die jeweiligen 1-0-Schlduche dargestellt wird.
Man erkennt, dass sich die Partikel-Implementierung kaum von der
Gaufi-Summen-Implementierung unterscheidet, d. h. die Partikelanzahl
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Markov-Ketten Modellierung, Gaufi-Summen-Implementierung

| P

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
t/s

Abbildung 5.5 A-posteriori-Moduswahrscheinlichkeiten der Filter, jeweils mit
1-0-Schlauch beztiglich der Monte-Carlo-Durchlaufe. (——) CP,
(=) CV und ( ) CA.

scheint ausreichend grof§ zu sein und das Messmodell nur schwach li-
near, so dass die UT eine gute Approximation der wahren Dichten der
pradizierten Messung liefert.

Allen Filtern ist ein verzogertes Erkennen der Modus-Wechsel gemein-
sam. Die Verzogerung betrdgt in diesem Szenario ca. 1s, was 5 Abtast-
schritten entspricht.

Beim Vergleich der beiden unterschiedlichen Modellierungsansitze
fallt auf, dass die Modell-Modus-Dichten-basierte Modellierung den in-
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itialen Modus bei Simulationsbeginn sofort perfekt erkennt, was durch
die Initialisierung der Filter begriindet ist. Abgesehen davon scheint
die Markov-Ketten-basierte Modellierung etwas schneller auf die Modus-
Wechsel zu reagieren, wohingegen die Modell-Modus-Dichten-basierte
Modellierung im Mittel etwas hohere Moduswahrscheinlichkeiten (also
hoéhere angenommene Sicherheiten) erreicht und bei ldngere Zeit gleich-
bleibendem Modus eine viel geringere Varianz beziiglich der Monte-
Carlo-Durchldufe aufweist.

Interessant ist der Zeitbereich 10 — 16 s, in dem beide Filter etwas un-
entschlossen zwischen CV und CA sind. Im Falle des Markov-Ketten-
basierten Ansatzes scheint auf Grund der geringen Geschwindigkeit auch
das CV-Modell gut zu den Messungen zu passen, so dass das Filter
nur zogerlich auf das CA-Modell umschaltet. Fiir das Modell-Modus-
Dichten-basierte Filter ist aus Abb. 5.3 ersichtlich, dass erst ab einer ge-
wissen minimalen Geschwindigkeit von ca. 0,5m/s auf das CA-Modell
umgeschaltet wird.

Abschliefsend liasst sich bemerken, dass ein Mehrmodell-Ansatz bei
vertretbarem Mehraufwand durchaus bessere Ergebnisse liefern kann als
ein Einmodell-Filter. Es kann aber keine eindeutige Bevorzugung eines
der beiden vorgestellten Modellierungsansitze angegeben werden. Viel-
mehr scheint es sinnvoll, je nach Art des Vorwissens, welches in die Mo-
dellierung eingebracht werden kann, einen der beiden Ansitze zu wéh-
len.
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6 Mehrobjekt-
Zustandsschatzung

In den bisherigen Kapiteln wurde der zu schidtzende Zustand stets durch
eine vektorwertige Zufallsgrolie dargestellt. In vielen Aufgabenstellun-
gen, v.a. in der Umfeldwahrnehmung, ist dies nicht ohne Weiteres mog-
lich. Dies liegt daran, dass die Anzahl der zu schédtzenden Parameter a
priori nicht bekannt ist, z. B. wenn eine unbekannte, zeitlich variieren-
de Anzahl an Objekten verfolgt werden soll. Zwar ist in diesem Fall die
Dimension des Zustandsvektors pro Objekt bekannt, jedoch ist die Gro-
Be des gesamten Zustandsvektors, der durch Verkettung der Zustdnde
aller Objekte entsteht, ungewiss und moglicherweise dynamisch. Hinzu
kommt, dass auch die Reihenfolge, in der die Zustande der einzelnen Ob-
jekte verkettet werden, physikalisch bedeutungslos und somit beliebig
ist.

Dabher ist in solchen Szenarien eine Beschreibung des Systemzustandes
durch eine endliche Zufallsmenge (EZM) X, (vgl. Abschnitt 2.1.5) intuiti-
ver und besser geeignet.

Auch fiir Messungen ist oftmals eine Modellierung als EZM 7, erfor-
derlich, da nicht die rohen Sensordaten (z. B. im Falle einer Kamera der
Grau-/Farbwertvektor) fiir die Zustandsschidtzung verwendet werden,
sondern daraus mittels Detektionsalgorithmen extrahierte Objekthypo-
thesen (im Folgenden Detektionen), deren Anzahl a priori nicht bekannt
und zeitlich variabel ist. Obwohl dies zwar einen Informationsverlust
bzw. eine frithe harte Entscheidung mit sich bringt, ist dies auf Grund ei-
ner beschrankten Kapazitiat des Kommunikationskanals zwischen Sensor
und Fusionseinheit, begrenzter Rechenleistung der Fusionseinheit oder
schlichtweg mangels addquater Modelle des Messprozesses in vielen An-
wendungen unumganglich.

Bedingt durch die Unsicherheit der geschitzten Objektpositionen und
das Sensorrauschen ist bei Eintreffen einer Messung unklar, welche De-
tektion von welchem als existierend angenommenen Objekt stammt. Das
Problem der Zuordnung von Detektionen zu Objekthypothesen wird in
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der Literatur als Assoziationsproblem bezeichnet. Es wird durch die
bereits angesprochenen Detektionsalgorithmen verschirft, da diese stets
auch Fehlentscheidungen treffen. Hierbei wird zwischen Falschalarmen
(Detektion ohne tatsdchlich existierendes Objekt, engl. clutter) und Fehl-
detektionen (Ausbleiben der Detektion eines tatsdchlich existierenden
Objektes) unterschieden.

Im Rest dieses Kapitels wird zunéchst ein Fusionsrahmenwerk fiir den
Einsatz im automobilen Kontext vorgeschlagen. Im Anschluss werden
die wichtigsten mathematischen Grundlagen der Statistik endlicher Zu-
fallsmengen zusammengefasst, um darauf aufbauend die fiir das Rah-
menwerk erforderlichen Mehrobjekt-Zustandsschitzer herzuleiten. Eini-
ge Details zu deren Implementierung werden besprochen, bevor sie an-
schlieffend in Simulationen gegentibergestellt werden.

6.1 Anwendung im Automobilbereich

Die voranschreitende Vernetzung technischer Systeme macht auch vor
der Automobilindustrie nicht Halt, und so werden in absehbarer Zeit
Automobile nicht nur auf die Daten ihrer On-Board-Sensoren zugreifen
konnen, sondern auch von weiteren Fahrzeugen, fest installierten Sen-
soren oder anderen Infrastrukturelementen Daten zur Verfiigung gestellt
bekommen, mit deren Hilfe sie sowohl ihren eigenen Zustand schétzen
als auch ihre Umgebung wahrnehmen koénnen. Die Existenz eines zu-
verldssigen Kommunikationskanals zwischen den Verkehrsteilnehmern
ist dabei eine Grundvoraussetzung. Sie wird in dieser Arbeit als gegeben
betrachtet, weshalb der Entwurf und die detaillierte Untersuchung dieses
Kanals nicht Bestandteil dieser Arbeit ist.

Ein zuverldssiges und umfassendes Umfeldlagebild bildet die Grund-
lage fiir Fahrerassistenzsysteme oder vollstandig autonomes Fahren. Auf
Grund der vielfaltigen Unsicherheiten in den bereitgestellten Informa-
tionen (Sensorrauschen, Falschalarme, Fehldetektionen, Assoziationsun-
sicherheit, unprézise bekannte Sensorpositionen etc.) erscheint eine sto-
chastische Herangehensweise zwingend erforderlich und somit die Ver-
wendung rekursiver Bayes-Schétzer geeignet.
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6.1 Anwendung im Automobilbereich

6.1.1 Voriiberlegungen und Rahmenbedingungen

Bevor das eigentliche Fusionsrahmenwerk vorgestellt wird, ist es ange-
bracht, einige wichtige Vortiberlegungen dazu zu besprechen.

Sensorklassifikation

So wie sich in der Psychologie die Wahrnehmung in Exterozeption (die
Wahrnehmung der Auflenwelt) und Interozeption (die Wahrnehmung
des eigenen Korpers) gliedern ldsst, konnen dem entsprechend im auto-
mobilen Kontext auch die Sensoren bzw. deren Messungen als exterozep-
tiv und interozeptiv klassifiziert werden. Die Unterteilung der Interozep-
tion in Propriozeption und Viszerozeption lisst sich ebenso sinnvoll auf
vernetzte Automobile tibertragen.

Exterozeptive Sensoren sind also Informationsquellen, welche die Um-
gebung des Sensortridgers erfassen. Beispiele hierfiir sind Kamera, Ra-
dar, Lidar, Ultraschallsensor, Mikrofon etc. Sie liefern sowohl Informa-
tion tiber den Zustand der Umgebung als auch tiber den Zustand des
Sensortragers. Dies soll durch zwei Extremfélle verdeutlicht werden. Ist
die Sensorposition jederzeit fehlerfrei bekannt, kann der Sensor benutzt
werden, um die Umgebung zu kartieren (engl. mapping) oder Objekte
in der Umgebung zu verfolgen (engl. tracking). Ist jedoch die Karte per-
fekt bekannt, kann der Sensor benutzt werden, um den Sensortréger in-
nerhalb der Karte zu lokalisieren (engl. localization). Sind sowohl Karte
als auch Sensorposition unsicherheitsbehaftet, liegt eine Mischform vor
und man spricht von simultaneous localization and mappingltracking
(SLAM/SLAT) . Die Messungen exterozeptiver Sensoren sind {iblicher-
weise zundchst vektorwertig. Haufig werden aus diesen Vektoren jedoch
zundchst Merkmale oder vollstandige Objekthypothesen gewonnen, die
dann der Fusion zugefiihrt werden.

Propriozeptive Sensoren liefern Informationen, welche die Position
und den dynamischen Zustand des Sensortrédgers ermitteln lassen. Typi-
sche Beispiele im automobilen Kontext sind GPS-Empféanger, Gierraten-
und Beschleunigungssensoren, Inkrementalgeber an den Reifen etc. Bei
ihnen ist die Messung als ein Vektor mit bekannter Dimension beschreib-
bar.

Beispiele fiir viszerozeptive Sensoren sind Temperatursensoren im Mo-
tor oder Innenraum, Klopfsensor, Lambdasonde, Fiillstandssensor etc.

Damit ein Fahrzeug in die Lage versetzt wird, ein moglichst akkurates
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

Abbild der Umgebung zu erstellen, um darauf aufbauend den Fahrer zu
unterstiitzen oder selbststandig zu agieren, sind insbesondere exterozep-
tive und propriozeptive Sensoren nétig. Viszerozeptive Sensoren werden
in dieser Arbeit ausgeklammert, da diese v. a. fiir die Pradiktion der Situa-
tion in die Zukunft ntitzliche Informationen liefern (z. B. ist bei einem vor-
ausfahrenden Fahrzeug mit tiberhitztem Motor damit zu rechnen, dass es
bald auf den Standstreifen fahren wird), hier aber die Schitzung des un-
mittelbaren kinematischen Zustands im Vordergrund stehen soll.

Zusitzlich werden in dieser Arbeit mobile und stationdre Sensoren
unterschieden. Die Unterscheidung erfolgt, da angenommen wird, dass
bei stationdren Sensoren (z.B. an uniibersichtlichen Kreuzungen instal-
lierte Kameras/Lidar etc.) die Position vor Inbetriebnahme hochprizi-
se vermessen wird und daher nicht als unsicherheitsbehaftet angesehen
werden muss.

Lokale vs. zentrale Fusion

Es stellt sich die Frage, ob die einzelnen Sensortrdger ihre Messungen di-
rekt (zentrale Fusion) oder bereits geschitzte Objekthypothesen (verteilte
Fusion) kommunizieren sollten. In dieser Arbeit wird Ersteres als sinn-
voller angesehen, was in diesem Abschnitt erldautert werden soll.

Der entscheidende Faktor bei der Abwéagung ist die im laufenden Be-
trieb zu tibertragende Datenmenge, da in absehbarer Zukunft der Kom-
munikationskanal wohl die limitierende Ressource bleiben wird, wih-
rend bei der verftigbaren Rechenleistung weiterhin mit einem exponenti-
ellen Wachstum zu rechnen ist.

Zentrale Fusion: Damit die Sensorposition ermittelt und die Messung
von der Fusionseinheit sinnvoll verarbeitet werden kann, muss jede Mes-
sung eines exterozeptiven Sensors mit folgenden Daten versehen sein:

= Identifikationsnummer (ID) des Sensortrédgers (Trdger-ID), des Sen-
sors (Sensor-ID) und des Sensor-Typs (Typ-ID).

» Relative Position des Sensors zur Referenzposition des Sensortra-
gers (durch Kalibrierung vorab zu bestimmen, bei stationdren Sen-
soren: Position des Sensors in Weltkoordinaten).

» Zeitstempel der Aufnahme.

= Ein Vektor pro Detektion.
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6.1 Anwendung im Automobilbereich

Hierbei wird angenommen, dass vor Fahrtbeginn jedem Verkehrsteilneh-
mer eine aktuelle Datenbank mit existierenden Sensormodellen zur Ver-
fligung steht, so dass die Sensor-ID ausreicht, um die relevanten Eigen-
schaften des Sensors nachzuschlagen.

Verteilte Fusion: Sollte jeder Fusionsknoten seine Fusionsergebnisse
tibermitteln, sind folgende Daten pro Ubertragung notig:

» Identifikationsnummer (ID) des Fusionsknotens (Node-ID).

= Angaben, welche Messungen in das Fusionsergebnis eingeflossen
sind.

= Zeitstempel der Aufnahme.

» Parameterliste (Existenzwahrscheinlichkeiten, Zustandsdichten)
der Objekthypothesen.

Die meisten Daten sind hierbei skalare Grofsen, die beztiglich des Da-
tenvolumens kaum ins Gewicht fallen. Der mafigebliche Unterschied ent-
steht also dadurch, dass entweder eine unbekannte Anzahl an Vekto-
ren ibertragen werden muss (zentrale Fusion) oder die Parameterliste
der hypothetischen Objekte sowie eine Liste beriicksichtigter Messun-
gen (verteilte Fusion). Da hierzu in der Regel mindestens die ersten bei-
den Momente iibertragen werden, sind somit mindestens ein Vektor und
eine Matrix pro Objekthypothese erforderlich, anstatt eines Vektors pro
Detektion. Aufierdem besitzen die Messvektoren, da von einem Hidden-
Markov-Modell ausgegangen wird, i. Allg. eine geringere Dimension als
die Zustandsvektoren. Daher wird die Datenmenge pro Ubertragung fiir
eine zentrale Fusion als geringer eingeschétzt, solange die Falschalarm-
wahrscheinlichkeit nicht allzu hoch und somit die Anzahl der Detektio-
nen nicht tibermaflig grof ist.

Allerdings muss auch betrachtet werden, wie haufig eine solche Uber-
tragung stattfindet. Soll keine Information verloren gehen, muss bei
der zentralen Fusion jede Messung tibertragen werden. Es sind aber
durchaus Verfahren denkbar, welche situationsadaptiv entscheiden, ob
eine Messung an andere Verkehrsteilnehmer {ibertragen werden soll
oder nicht, bzw. ob die Fusionseinheit eine Messung gezielt ignoriert
(z.B. konnten Messungen, die einen Bereich erfassen, der bereits von
ausreichend vielen Messungen zuverldssig {iberdeckt wird, gezielt nicht
gesendet/bearbeitet werden). Dieser Aspekt der Sensoreinsatzplanung
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

wiirde aber nicht die Verarbeitung der eingetroffenen Messungen beein-
flussen und wird daher hier nicht weiter verfolgt. Bei einer verteilten Fu-
sion kann die Fusion solange lokal erfolgen, bis der Kanal frei ist, um
dann die fusionierten Daten zu tibertragen. Fiir sicherheitsrelevante An-
wendungen wird jedoch ohnehin eine hohe Aktualisierungsrate gefor-
dert werden, weshalb die zentrale Fusion als geeigneter erscheint.

Fiir den Entwurf von Bayes-Schatzern bei einer zentralen Fusion spielt
es zundchst keine Rolle, ob die Fusion der gesammelten Daten redun-
dant in jedem Fahrzeug stattfindet oder in einem zentralen Rechenclus-
ter, welcher die Fusionsergebnisse an die einzelnen Verkehrsteilnehmer
tibermittelt. Jedoch werden praktische Anforderungen, wie erreichbare
Latenzzeiten, Forderung nach Sicherheit des Fahrzeugs auch bei Abbruch
der Kommunikationsverbindung zur Umgebung, juristische Haftung etc.
dazu fithren, dass eine fahrzeuginterne Fusionseinheit unumgénglich ist,
so dass diese in dieser Arbeit betrachtet werden soll. Das Fahrzeug, in
dem die Fusion stattfindet, wird als Egofahrzeug bezeichnet.

Einschrankungen durch den Kommunikationskanal

Auf Grund der vermutlich erzielbaren Datenraten [82] erscheint es we-
nig realistisch, dass in naher Zukunft dem Egofahrzeug Sensorrohdaten
von aufierhalb zur Verfligung gestellt werden konnen, weshalb im Fol-
genden samtliche Messungen exterozeptiver Sensoren als mengenwer-
tig angenommen werden. Am Egofahrzeug selbst angebrachte Sensoren
sind mit deutlich hoherer Bandbreite an die Fusionseinheit angebunden,
so dass bei diesen eine Rohdatenverarbeitung ohne vorgeschaltete De-
tektionsalgorithmen prinzipiell moglich ist, was in dieser Arbeit aber
nicht betrachtet wird, um den Rahmen nicht zu sprengen. Diese Thema-
tik wird durch den sogenannten Track-Before-Detect-Ansatz (TBD-Ansatz)
[12, 14, 24, 37, 85, 96, 103] adressiert.

Durch den Kommunikationskanal entstehen ebenfalls Latenzen, die
dazu fiihren konnen, dass die Messungen nicht in chronologischer Rei-
henfolge am Fusionsknoten eintreffen. Im Englischen wird dies mit dem
Begriff out of sequence measurements bezeichnet. Ein Losungsansatz fiir die-
ses Problem findet sich z. B. in [112].
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6.1 Anwendung im Automobilbereich

Synchronisation

Generell miissen fiir eine Fusion mittels Bayes-Schitzer die einzelnen
Sensoren keine bestimmten Abstastzeitpunkte einhalten. Allerdings soll-
ten die einzelnen Messzeitpunkte beziiglich einer gemeinsamen Zeitba-
sis hinreichend genau bestimmt sein. Im automobilen Kontext bietet sich
dabei die coordinated universal time (UTC) als Zeitbasis an. Da die Zeit-
stempel zumeist nicht von den Sensoren selbst, sondern von einer zentra-
len Verarbeitungseinheit vergeben werden, konnen unbekannte Latenzen
und jitter entstehen. Allerdings gibt es hierfiir Kompensationsverfahren
(z.B. [41]), welche in dieser Arbeit vorausgesetzt werden.

Vereinfachung durch Marginalisierung

Um die zur Verfiigung stehenden Informationen optimal auszunutzen,
miisste ein Fusionssystem zu jedem Zeitpunkt die Verbunddichte samt-
licher hypothetisch existierender Objekte und Sensortragerzustinde be-
rechnen und speichern, da z.B. das Eintreffen einer GPS-Messung fiir
einen Sensortrdger unmittelbar dessen eigene Zustandsschdtzung beein-
flusst, aber mittelbar ebenso die Zustandsschédtzung der Objekte, die tiber
die exterozeptiven Sensoren dieses Trégers beobachtet wurden und somit
sogar die Lokalisierung von Sensortréagern, welche dieselben Objekte er-
fasst haben. Es ist zu beachten, dass auch die Sensortréager selbst Objekte
in der Szene sein und somit durch exterozeptive Sensoren anderer Trager
beobachtet werden kénnen.

Allerdings erscheint eine vollstandige Propagierung dieser Verbund-
dichte nicht praktikabel, so dass in dieser Arbeit ein Mittelweg gegangen
wird, indem nach der Verarbeitung einer jeden Messung der Zustand des
Sensortragers sowie der Zustand der Objekte durch Marginalisierung aus
deren gemeinsamer Verbunddichte gewonnen und im Folgenden wieder
als unabhangig betrachtet werden.

Hierdurch werden vorhandene Kopplungen sowohl bei der Zustands-
als auch bei der Existenzschitzung von Objekten entfernt und fehlerhaf-
terweise durch Unabhingigkeiten ersetzt. Auch Kopplungen zwischen
Sensortragerzustand und Mehrobjekt-Zustand, welche eigentlich tiber
die aktuelle Messung hinfort bestehen, werden dadurch unterschlagen.
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

6.1.2 Vorgeschlagenes Rahmenwerk

Fiir den spdteren Benutzer stellt die Fusionseinheit im Wesentlichen eine
Black Box dar, in die er Messungen verschiedener Sensoren eingeben und
aus der er auf Anfrage das fusionierte Umfeldlagebild fiir einen bestimm-
ten Zeitpunkt abrufen kann. Dementsprechend wird dieser Abschnitt un-
terteilt in einen Teil, der den Ablauf zum Verarbeiten einer neu eingetrof-
fenen Messung behandelt und einen, der auf die Extraktion einer Schét-
zung auf Anfrage eingeht.

Eintreffen einer Messung

Ausgehend von den Vortiberlegungen ist der Fusionseinheit folgendes
Wissen a priori zur Verfligung zu stellen:

= Datenbank relevanter Objektklassen und deren Bewegungsmodel-
le,

= Datenbank mit Modellen der erwarteten Sensoren,

wihrend folgende Daten dynamisch gespeichert (eventuell auch gepuf-
fert) werden miissen:

» Liste der bekannten Trager-IDs im Erfassungsbereich,

= Liste der den Sensortrédgern zugeordneten Zustandsdichten (im Fol-
genden Tragerdichten),

= probabilistische Reprasentation des Umfelds.

Damit ist sie in der Lage, eine eintreffende Messung anhand des Entschei-
dungsbaumes in Abb. 6.1 zu verarbeiten. Die Blitter stehen fiir das nétige
Vorgehen, um die Messung mit dem bisherigen Umfeldlagebild zu fusio-
nieren, und werden niher erldutert.

Initialisierung: Sollte eine propriozeptive Messung z; eines bisher un-
bekannten Sensortragers eintreffen, muss dessen Zustand S; im weiteren
Verlauf geschitzt werden. Hierzu wird der Trager zunéchst in die Liste
bekannter Sensortrdger aufgenommen und eine initiale Zustandsschit-
zung basierend auf der aktuellen Messung vorgenommen. Sollte diese
einzelne Messung nicht ausreichend Information enthalten (z. B. nur eine
Geschwindigkeitsmessung ohne Position), kann die Initialisierung auch
verzogert erfolgen, sobald ausreichend propriozeptive Messungen dieses
Tréagers vorliegen.
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Sensorklasse

Trager-ID bekannt? Trager-ID beke.mn"F oder
Sensor stationdr?
5 2 . .
QQ/ ® ’&5 )
Initialisierung | | Bayes fiir Vektoren | | Warnung | | Bayes fiir Mengen

Abbildung 6.1 Entscheidungsbaum zur Verarbeitung einer neu eingetroffenen
Messung.

Bayes fiir Vektoren: Da bei Eintreffen einer Messung der Zustand S;
des aktuell aktiven Sensortrégers und der Zustand der Umgebung X, als
unabhingig voneinander angenommen werden, beeinflusst das Eintref-
fen einer propriozeptiven Messung z, ausschlieilich die Schatzung des
zugehorigen Sensortriagerzustandes S, und es kann die vektorwertige
Bayes-Rekursion (vgl. Kapitel 3, 4 und 5) verwendet werden.

Warnung: Prinzipiell konnte in diesem Fall die initiale Tragerdichte an-
hand der exterozeptiven Messung bestimmt werden (localization). Aller-
dings haben erste Experimente gezeigt, dass dies auf Grund der extrem
hohen Unsicherheit beziiglich des Sensortragerzustandes wenig sinnvoll
ist und mindestens eine Messung eines propriozeptiven Sensors die Unsi-
cherheit beziiglich des Sensortragerzustandes hinreichend eingeschrankt
haben sollte. Daher wird in diesem Zweig des Entscheidungsbaumes eine
Warnung ausgegeben und die Messung ignoriert.

Bayes fiir Mengen: Bei Eintreffen einer exterozeptiven Messung z;
ist sowohl eine Pradiktion der Tragerdichten als auch des Mehrobjekt-
Zustandes auf den Messzeitpunkt notig. Anschliefend werden alle
Tréagerdichten, bis auf die des aktuellen Trdgers, dem Mehrobjekt-
Zustand hinzugefiigt. Im Korrekturschritt wird zuerst die A-posteriori-
Verbunddichte fiir den Sensor- und den Mehrobjekt-Zustand aufgestellt,
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um dann beide Grofien daraus durch Marginalisierung zu bestimmen. Im
Anschluss werden die beiden marginalisierten Dichten wieder als unab-
héngig betrachtet. Als Hilfsmittel dient hierbei die Bayes-Rekursion fiir
mengenwertige ZufallsgrofSen (Abschnitt 6.2.2). Fiir den Fall eines mo-
bilen Sensors ist dessen Position stets mit einer gewissen Unsicherheit
behaftet, die in diesem Verarbeitungsschritt auf jeden Fall berticksich-
tigt werden sollte. Zuletzt werden die Trdgerdichten wieder aus dem
Mehrobjekt-Zustand extrahiert.

Ausgabe des Fusionsergebnisses

Die Ausgabe ist entweder direkt die probabilistische Beschreibung des
Umfeldes oder eine daraus extrahierte Schiatzung. Es wird davon ausge-
gangen, dass die Abfragezeitpunkte mit den Ankunftszeiten der Messun-
gen zusammenfallen, so dass die A-posteriori-Dichten verwendet wer-
den konnen. Andernfalls ist eine Pradiktion ab dem letzten Messzeit-
punkt oder (sollte die Abfragezeit vor dem letzten Messzeitpunkt liegen)
eine Glattung moglich.

6.2 Statistik fiir endliche Zufallsmengen

Fiir den Entwurf der im vorigen Abschnitt motivierten Mehrobjekt-
Zustandsschétzer ist zundchst eine kurze Betrachtung der Statistik fiir
endliche Zufallsmengen (EZM) sinnvoll.

Auch fiir EZMn (vgl. Abschnitt 2.1.5) lassen sich Wahrscheinlichkeits-
dichten f definieren, welche (sofern sie existieren) tiber die Operatio-
nen Integration und Differentiation mit dem zugehorigen Wahrschein-
lichkeitsmafs P verkniipft sind. Die Grundlage in der mafitheoretischen
Herangehensweise ist das Radon-Nikodiym-Theorem. Dieses besagt, wenn
das MaB8 P des Mafiraumes (), %, P) absolut kontinuierlich beziiglich
des Mafles y ist, dann existiert fiir jedes t € X eine messbare Funktion

f:¥ — Ry mit

P(t) = / 00 1(dx), 6.1)

wobei das Integral ein Lebesgue-Integral darstellt. Die Funktion f ist so,
bis auf Nullmengen t: y(t) = 0, eindeutig festgelegt und heifit Dichte
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von P. Obwohl somit die Radon-Nikodjm-Ableitung

dpP
f= dn (6.2)
formal definiert ist, gibt es dennoch keine konkrete Gleichung zur Bestim-
mung der Dichte aus dem gegebenen Wahrscheinlichkeitsmafs.
Allerdings leitet Mahler im Rahmen seiner Statistik fiir endliche Zu-
fallsmengen (engl. finite set statistics (FISST)) die Operationen Mengenin-
tegral und -ableitung her [61, 63], wodurch zumindest fiir EZMn doch ein
konstruktiver Weg von P nach f entsteht.

6.2.1 Mengenableitung und Mengenintegral

Die Mengenableitung einer reellen Funktion # nach der Menge x ist de-
finiert durch

x|

0 1) 0

TZ(S) - 5x1\7x\ (s) x # @,x = g x;,  (6.3a)
o, ._ . 1(sUex) —(s)

X T Mek) (635
L) =n(s), (630

wobei €(x) eine Umgebung des Punktes x bezeichnet und mit A(a) das
Volumen der Menge a beztiglich des Lebesgue-Mafles gemeint ist.
Die dazu inverse Operation Mengenintegral ist definiert tiber

/q(x)&x::Z%/ﬂ({xl,...,xn})dxl...dxn, (6.4)
S n=0 &

wobei s” die n-te Potenz beziiglich des kartesischen Produktes bezeich-
net. Es gilt

=7(x).  (65)

16 = [ L@ 5 [w)ew
S s=Q

S
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6.2.2 Bayes-Rekursion fiir endliche Zufallsmengen

Bezeichne X' die Menge aller moglichen Zusténde fiir ein einzelnes Ob-
jekt. Dann wird fiir die EZM X zunéchst auf der Menge aller abgeschlos-
senen Untermengen von X die Glaubwiirdigkeitsfunktion fy(s)

Bx(s) = P({w: X(w) C s}) (6.6)

eingefiihrt (w ist ein Elementarereignis des X zugeordneten Zufallsexpe-
riments, Abschnitt 2.1.1), welche eine zum, auf der Menge F(X) aller
endlichen Teilmengen von X definierten, Wahrscheinlichkeitsmaf; P

P(t) = p(x*l(t)) = P{{w: X(w) € t}) 6.7)

dquivalente Charakterisierung von X darstellt (vgl. [63] App. F, [101]
App.). Wenn fiir alle abgeschlossenen Mengens C X

) = [ Fiboox (63)

gilt, wird f; als FISST-Dichte von X bezeichnet. Der Ubergang von Glaub-
wiirdigkeitsfunktion By zur FISST-Dichte wird durch die Mengenablei-
tung an der Stelle s = @ erreicht:

Fit) L6 /fx

Gl (6.8) (X‘Q

X(0). (6.9)

Fiir eine endliche Zufallsmenge X gilt dann (unter leicht zu erfiillenden
Bedingungen, vgl. [63, 101]) der Zusammenhang

fl) = Go00 = KB (@) < kM, (610

wobei K die Einheit des Lebesgue-MafSes in X bezeichnet und die genaue
Wahl des Referenzmafies y in der angegebenen Literatur nachgeschlagen
werden kann. Somit lésst sich die Bayes-Rekursion, welche zunédchst nur
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fiir mafitheoretische Integrale und Dichten gilt, in eine FISST-Form mit
FISST-Dichten und Mengenintegralen {ibertragen:

7 aalx) £ (2
Fren ole) = (zszk) f ((X,;kz<k1>)>5x;

f Xk’Z /f Xk|xk 1 (xk71|z(k71)) 5Xk71' (611b)

, (6.11a)

Die Messhistorie z\*) ist hierin nicht mengenwertig, da sonst die Informa-
tion tiber die zeitliche Reihenfolge verloren ginge, sondern ein Vektor mit
mengenwertigen Elementen (sogenannter Mengenvektor)

® = [zo,...,7]" . (6.12)

z
Die FISST-Ubergangsdichte fF (xk|[xx_1) muss sowohl die Bewegung der
Objekte beschreiben als auch die Moglichkeit des Erscheinens und Ver-
schwindens von Objekten. Ebenso muss die FISST-Likelihood f (z|x)
den Sensor vollstandig inklusive Falschalarmen und Fehldetektionen
modellieren.

Da im Weiteren ausschliefilich die FISST-Grofien verwendet werden,
wird der obere Index F der Ubersicht halber ausgelassen.

6.2.3 Wahrscheinlichkeitserzeugendes Funktional

Ahnlich der Fouriertransformation sind wahrscheinlichkeitserzeugende
Funktionale (WEF) Integraltransformationen und ermoglichen eine kom-
paktere Darstellung und einfachere Losung bestimmter Rechenschritte.

Fiir die Testfunktion & : X — Ry ist das WEF Fy[h] der endlichen Zu-
fallsmenge X, analog der wahrscheinlichkeitserzeugenden Funktion fiir
diskrete Zufallsgrofien, durch

Bh) = E{1¥} = / 1 fi(x) O 6.13)

definiert, wobei

K =[] h(x) (6.14)

XEX
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und h% := 1 durch Definition [104].

Da das Funktional als ,Funktion auf Funktionen” betrachtet wer-
den kann, erfolgen Richtungsableitungen 0F/dg in Richtung einer
Funktion g. Werden die Funktionen, nach denen abgeleitet wird, auf
4-Distributionen g = 4, (x) beschrénkt, ergibt sich die sogenannte Funk-

tionalableitung
Oy o 0 !x;«é@x—@x- (6.15a)
o Tox Xy T = v '
SF oF _F [h +e 5XO(X)} — F[n]
UL e 1) = lim : , (6.15b)
OF
)= Fli] (6.15¢)

Die Verkniipfung zur Glaubwiirdigkeitsfunktion und Dichte einer endli-
chen Zufallsmenge ergibt sich unter Verwendung der Indikatorfunktion

1,(x) der Menge s gemaf

1 firxes
1 =
+(x) {0 sonst,

durch den Zusammenhang ([63], S. 373)

At [ 60 = [ ) x

woraus mit Gl. (6.9) sofort

K1) = ZX0] = fx()

folgt.

Differentiationsregeln

6.8

(6.16)

Bx(s) . (6.17)

(6.18)

Im Folgenden sollen kurz die in dieser Arbeit verwendeten Differentiati-
onsregeln fiir WEF angegeben werden (vgl. [63], Abschnitt 11.6).
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Ableitung einer Konstanten:

EK =0, (6.19)
Ox
mit K konstant.
Summenregel:
P 5Fx1 5FX2
= (a~Fxl[h] + b-FXZ[h]) = a-—1h] +b-—2[h], (6.20)
mita,b € R.
Allgemeine Produktregel:
) 5FX1 (SFXN
= (Fxl[h] . .pr[h]) =Y a2
W w,=x
Kettenregel:
) _df 0Fy
5 (BH) = g (B - 2] (622)
Quotientenregel (Herleitung in Anhang E.5):
oFy oFx,
8 Bx,[h] = Bx[h] — B[] —2[h]
— = 5 . (6.23)
ox Fy [h] Ry [h]
2

Verbund-WEF und Marginalisierung

Seien X und Z beides EZMn, deren Elemente aus X bzw. Z stammen.
Sind beide statistisch unabhingig und & = Z, gilt fiir Y = XU Z (vgl.
[63], Exercise 40)

Fy[h] = Fx[h] - Fz[h] . (6.24)

Fiir den zufélligen Mengenvektor Y = [X, Z]T aus endlichen Zufallsmen-
gen lasst sich mit den Hilfsfunktionen /1 : X — Ry und g : Z — Rg das
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

Verbund-WEF wie folgt definieren

Fylh, 8] = //h 8" fxz(x,z) 0x oz
/ " / 8" fzx(2[x) 62+ fx (x) o (6.25)
— [ W Ealgh - fc(x) b

Nimmt man wieder an, X und Z seien unabhingig, folgt

Fylh, g] = Fx[h] - F7g] - (6.26)

Der wichtige Unterschied zwischen Y und Y liegt darin, dass — selbst
wenn X = Z sein sollte — bei Y noch fiir jedes Element entschieden wer-
den kann, ob es aus X oder aus Z stammt. Insbesondere ist es so moglich,
das Rand-WEF und die Randdichte einer der beiden Zufallsmengen aus
dem Verbund-WEF durch

Fyh] = Ky[g =1, 1] bzw. F7g] = Fy[g,h = 1] (6.27)
und
fu) =Yg =1Lh=0] bow. fyle) = Yg=0h=1] (629

zu bestimmen.

WEF- Bayes-Rekursion

Somit ldsst sich die Bayes-Rekursion auch mit Hilfe von WEFen aus-
driicken (vgl. [63], Kap. 14.8)

B 2] = / B llpxia] -fp , (a2 V) b1 | (6299)

o (k1)
P 12| = el (6.290)

(SI;Z#":"{O, 1 z(k_l)} ,
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6.3 Konkrete Mehrobjekt-Zustandsschatzer

wobei

FZka|:g'h Z(k_l)i| = /hxk . sz[g’Xk] 'ka (Xk|2(k_1)) 5Xk (630)

und die WEFe Fy [l]x_;] und Fz,[g]x] fir die Ubergangsdichte bzw.
Likelihood noch zu bestimmen sind.

6.2.4 Probability hypothesis density

Das erste Moment einer endlichen Zufallsmenge X ist nicht mengenwer-
tig, sondern eine Intensitdtsfunktion Dy (x). Diese ist tiber die erwartete
Anzahl Ny an Objekten in a fiir alle Mengen a C X durch folgenden
Zusammenhang eindeutig definiert

Ny (a) := E{|[X Nal} = /Dx(x) dx. 631)
a
Die Intensitatsfunktion von X wird héufig einfach als Intensitédt oder in

der FISST-Literatur als probability hypothesis density (PHD) von X bezeich-
net. Die PHD kann aus dem WEF durch

Dx(x) = X[} (632)

bestimmt werden ([63], S. 581). Es wird im Folgenden die Kurzschreib-
weise

verwendet.

6.3 Konkrete Mehrobjekt-Zustandsschatzer

Im vorgeschlagenen Fusionsrahmenwerk wird noch ein Mehrobjekt-
Zustandsschétzer benétigt. Da Kartierung in dieser Arbeit ausgeklam-
mert, die Sensorposition jedoch explizit als unsicherheitsbehaftet betrach-
tet wird, handelt es sich um einen SLAT-Ansatz.

Aus den in der Literatur bekannten Filter-Ansatzen werden exempla-
risch drei ausgewdhlt und deren um die Handhabung unsicher lokali-
sierter Sensoren erweiterten Varianten mit Hilfe von FISST hergeleitet.
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

Dabei wird zunichst das Probability-Hypothesis-Density-Filter betrachtet,
da dieses Filter, welches erst durch den FISST-Ansatz herleitbar ist, als
einfach zu implementieren gilt und eine geringe Berechnungskomplexi-
tat besitzt. Das Joint-Integrated-Probabilistic-Data-Association-Filter auf der
anderen Seite stellt, als die umfassendste Variante des klassischen PDA-
Ansatzes, ein track-orientiertes Filter dar, besitzt aber, durch die Betrach-
tung samtlicher Assoziationshypothesen, einen relativ hohen theoreti-
schen Rechenaufwand. Als Filter mit theoretisch mittlerem Rechenauf-
wand wurde das Cardinality-Balanced-Multi-Target-Multi-Bernoulli-Filter
dem Cardinalized-Probability-Hypothesis-Density-Filter [62, 105], welches
eine Erweiterung des PHD-Filters auf beliebige Kardinalitdtsverteilungen
ist, vorgezogen, da dieses vom Ansatz dem JIPDA-Filter dhnlicher ist.

Obwohl Multiple-Hypothesis-Tracking (MHT) Verfahren [9, 23, 94]
ebenfalls durch FISST herleitbar sind, sofern man die Verbundassozia-
tionshypothesen explizit als Zustandsvariablen einfiihrt und auf die-
se bedingt, wurden diese in dieser Arbeit nicht ndher untersucht. Dies
liegt v.a. daran, dass deren Berechnungsaufwand (ohne vereinfachen-
de Annahmen) deutlich hoher ist als bei den bisher angesprochenen
Verfahren, so dass Implementierungen auf spezielle Darstellungs- und
Berechnungstechniken und Approximationen angewiesen sind. Insbe-
sondere track oriented MHT ermoglicht eine deutliche Senkung des Auf-
wandes, setzt aber voraus, dass sich die Likelihood einer Verbundasso-
ziation in die Likelihoods der Einzelassoziationen faktorisieren ldsst. Wie
sich spéter zeigen wird, ist dies bei einer unsicheren Sensortrégerpositi-
on nicht moglich. Auflerdem wird in der JIPDA-Implementierung in die-
ser Arbeit, im Gegensatz zur Literatur, die Dichte pro Objekt als Gaufi-
Summe anstatt als einzelne Normalverteilung dargestellt, wodurch das
Verhalten dem einer MHT-Implementierung bereits dhnlich ist. Des Wei-
teren wird der Unterschied zwischen PDA und MHT durch Techniken
wie gating und das Zusammenlegen von tracks weiter verringert.

6.3.1 Entwurf von Mehrobjekt-Zustandsschitzern

Der systematische Top-Down-Entwurf eines Mehrobjekt-Zustandsschit-
zers kann mit FISST (Abschnitt 6.2) wie folgt ablaufen:

1. Aufstellen eines Mehrobjekt-Transitionsmodells sowie eines Mehr-

objekt-Messmodells und Bestimmen des jeweils zugehorigen
WEFs.
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6.3 Konkrete Mehrobjekt-Zustandsschatzer

2. Wahlen eines Modells fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte des Sys-
temzustandes.

3. Einsetzen in Gl. (6.29a) und Gl. (6.29b) und Berechnen des WEF des
prédizierten bzw. korrigierten Zustandes.

4. Daraus Ableiten der Parameter der approximativen Form der Wahr-
scheinlichkeitsdichte des Systemzustandes.

Die Verwendung einer geeigneten, gut parametrierbaren approximati-
ven Form der Wahrscheinlichkeitsdichte des Systemzustandes ist in den
allermeisten Anwendungen unerlésslich, da sonst bereits bei wenigen
Objekten der Rechenaufwand in einer praktischen Implementierung zu
hoch ist. Dennoch wurden fiir eine geringe Objektanzahl Filter imple-
mentiert, welche keine speziellen Annahmen tiber ka(xk) machen, vgl.
2.B.[57, 67, 83].

Im Folgenden werden folgende Mafinahmen ergriffen, um die weiteren
Formeln tibersichtlicher zu gestalten, solange dabei keine Mehrdeutigkei-
ten entstehen und ausgelassene Angaben sich aus dem Kontext erschlie-
Ben:

= Auslassen expliziter Angaben zu Abhéngigkeiten von Funktionen,
d.h.g(s) =4, pp(x,s) = pp etc.

= Auslassen der Bedingung samtlicher Dichten und WEFe auf die

Messhistorie z(k_l) .

» Ersetzen der zeitlichen Indices k und k — 1 durch + bzw. — oder
Auslassen dieser, wenn der zeitliche Index fiir alle Groflen inner-
halb der Gleichung identisch ist.

» Kennzeichnen der A-posteriori-Groen durch ein *.

= Fiir vektorwertige Integrale wird die Innenproduktschreibweise

[ £ -8 dx = (7 ) (634

verwendet, wobei die Angabe der Variable, beziiglich der integriert
wird, zum Teil ausgelassen wird, solange diese sich aus dem Kon-
text eindeutig erschliefit.
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

Fiir Falschalarme C wird, konform zur géngigen Literatur, durchge-
hend eine Poisson-verteilte EZM angenommen. Klassische Literatur, wel-
che Zustandsschétzer aus historischen Griinden ohne Verwendung von
FISST entwickelt, ist z. B. [5, 6].

6.3.2 Pradiktions-WEF des Mehrobjekt-Zustandes

Einsetzen des Transitions-WEF des Standardmodells aus Anhang C.2 in
GL. (6.29a) liefert

Fx ) = Fx_[1=pp+ pp (F(x,[x2), ), ] - (6.35)

6.3.3 Verbund-WEF fiir Messungen, Objekte und Sensor

Grundlage fiir die Herleitung des Korrekturschrittes eines Mehrobjekt-
Zustandsschétzers ist das Verbund-WEF Fzyd[g, 11, q] von Messung Z, Ob-
jektzustand X und Sensorzustand S

Frxglg, h,q) = ///q(s) W g% f7xs(z,%,8) 0z 0x ds

=//q~hX-Fz[g

Da durch vorherige Ausmarginalisierung der Objekt- und der Sensorzu-
stand als unabhéngig voneinander angesehen werden koénnen, gilt

fxs(x8) = fx(x) - fs(s) - (6.37)

Setzt man zusatzlich das Likelihood-WEF Fz[g|x,s] des Standardmodells
aus Anhang D.2 ein und kiirzt fz(z|x,s) =: L, ab, erhdlt man

(6.36)

x8] - fxs(x s) oxds.

Foxl ) = Felg) - [ £o(8) -9+ Bl (1= pp + po- (Ly, ) o] ds

= Fdg] - Fs[q-Fx[h- (1= pp + pp- (L, 8)) |s]]

= Fs[q- Fclg] - Fx(h|s]] , (638)
6.38

wobei y
hi=h-(1-pp+pp (L, 8))- (6.39)
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6.3 Konkrete Mehrobjekt-Zustandsschatzer

Hierbei wurde ausgenutzt, dass S als eine Bernoulli-verteilte EZM mit
p3 = 1 betrachtet werden kann (vgl. Anhang B.2).

Aus diesem Ansatz konnen nun analog zu Gl. (6.29b) durch

OF7xs
Fyelh) = S22 —"— 0,01 (6.40)
T ey g1
52 7 7
und
OFzxs
Pl = g (641)
2axs(0,1,1]

die marginalisierten WEFe des korrigierten Mehrobjekt-Zustandes bzw.
des korrigierten Sensorzustandes gewonnen und daraus Gleichungen
fiir den Korrekturschritt eines Mehrobjekt-Zustandsschitzers hergeleitet
werden. Hierzu sind in der Regel verschiedene Annahmen {iber die Ge-
stalt des WEF Fyx des Mehrobjekt-Zustandes und eventuell weitere Ap-
proximationen notig.

6.3.4 Probability-Hypothesis-Density-Filter

Im PHD-Filter [63, 61] wird der Mehrobjekt-Zustand X; zu jedem Zeit-
punkt durch eine Poisson-verteilte Zufallsgrofie (vgl. Anhang B.1) mit
identischem ersten Moment, also identischer PHD-Funktion, approxi-
miert. Der starke Informationsverlust bei dieser Darstellung wird durch
sich stark vereinfachende Filtergleichungen gerechtfertigt. Zum PHD-
Filter existieren inzwischen eine Vielzahl an Veroffentlichungen mit Er-
weiterungen und Anwendungsbeispielen [4, 17, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 42,
55, 58, 61, 63, 65, 68, 74,75, 77, 84, 90, 99, 100, 108].
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

Pradiktion

Einsetzen eines Poisson-WEF in Gl. (6.35) liefert mit der erwarteten An-
zahl verschwindender Objekte N, := <DX7/ 1-— pp>

Fx [h] = exp(Nx + <DX7, 1—pp+pp (f(xy]x), h>+>)

= eXP(— (Nx_ - Nver) + <<Dx_f Pp -f(x+]x_)>_, h>+> :

(6.42)

Somit ist der prédizierte Mehrobjekt-Zustand wieder Poisson-verteilt mit

Dy (x,) = (Dx_ pp- fxi %)) (6.43)

da <DX+, 1>+ = Ny_— Ny (vgl. Anhang E.7).

Korrektur

Einsetzen eines Poisson-WEF fiir X in GI. (6.38) sowie Ableiten nach z lie-
fert (vgl. Anhang E.8) mit /1 aus GL. (6.39)

SF
22518, h,q] = Fclg] - Fs[q- Fx[s] - (Dc +(Dx, 1 pplL,))*] - (6:44)

Einsetzen in Gl. (6.40) zeigt, dass das resultierende WEF fiir X" keine Pois-
son-Form besitzt. Um dennoch zu einer Poisson—Approximation zZu ge-
langen, wird stattdessen iiber Gl. (6.32) die PHD von X ermittelt. Da

‘S%ZZXS [0,1,1] eine Konstante ist, muss hierzu nur noch éx%)z(S (g, 1,q] be-
stimmt werden. Ein wenig Rechnung (vgl. Anhang E.8) ergibt

5°F
F2xsi0 4] = Dy Fel] - [q i8] - (Dc + (D, - pol) )

Pp-L,
1— , '
( Pp + o (Lz 8), +§D (z) + <Dx,h-pDLz>x)]
(6.45)
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6.3 Konkrete Mehrobjekt-Zustandsschatzer

Einsetzen von GL (6.44) in GL. (6.41) zeigt, dass fiir Fg:[g] wieder das WEF
einer Bernoulli-EZM mit p5 = 1 resultiert, so dass Dg+ = fg+ (vgl. An-
hang B.2). Daher wird (mit Hilfe der Definition der Funktionalableitung
Gl (6.15))

5°F
LS5, q] = fs-Fdg] Ex(fls] - (Dc+ (D b pply) )t (646)

berechnet. Durch Einsetzen der Gleichungen (6.44), (6.45) und (6.46) in
Gl. (6.41) und GL. (6.40) ergeben sich schliefllich

e*<PDf Dy)x . (DC + <Dx, PDLZ>X)Z
<f5, e_<pD' Dx)x . (DC + <DX; pDLz>x)Z>S

-L
Dy (x) = Dx(x) - <fs*/1 PDJrZD +€BX,ZDL> > | (6.48)

zez

fs+(s) = fs(s) - .| (647

Ist die Sensorposition fehlerfrei bekannt, also fs(s) =J,(s), folgt
fs* = fs und GL. (6.48) vereinfacht sich zur Korrekturgleichung aus [61].

6.3.5 Joint-Integrated-Probabilistic-Data-Association-
Filter

Das JIPDA-Filter [64, 66, 70] nimmt fiir jedes hypothetische Objekt ei-
ne Bernoulli-verteilte EZM X,, (vgl. Anhang B.2) an. Damit im Korrek-
turschritt wieder beziiglich der einzelnen Objekte marginalisiert wer-
den kann, wird in dieser Arbeit der Mehrobjekt-Zustand nicht durch
die Vereinigungsmenge X = U,,X,, modelliert, sondern als Mengenvek-

tor X = [Xy,..., X M]T. Da die einzelnen Objekte als unabhingig vonein-
ander betrachtet werden, gilt

GL. (6.26)
Fxlhy oo hg] =" T B[]
m

1) (6.49)
= Hl_pﬂ,nz+p3,n1'<fmrhm>x
m

Dies besitzt grofe Ahnlichkeit mit einem MB-férmigen WEF
(vgl. Anhang B.3), weshalb auch in diesem Fall die Schreibweise
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

~{ P3m fm} _, verwendet wird. Historische Vorldufer des JIPDA-
Fllters sind das PDA— das JPDA- und das IPDA-Filter [7, 31, 71] mit
jeweiligen Erweiterungen [11].

Pradiktion

Mit dem WEF aus Gl (6.49) und der angepassten Gl. (6.35) ist auch der

M
pradizierte Mehrobjekt-Zustand X, ~ {p%”m, fir } ) (vgl. Anhang E.9),
; —
mit

Pim = Pam fur Po)_ (6.50a)
<f(x+|x7)'fmpl’>,
+
fm = o oo (6.50D)

Korrektur

Mit X ~ {p3,,, fm}le und f,, analog zu Gl. (6.39) folgt (vgl. Anhang
E.10)

§sz d OF,, -
S[g/hlf -y q) = Fdgl ZDZ\ Fslq- Y Hﬁ[hm] ,
dCz Ww,=d m m
(6.51)
wobei die Ableitungen 52 (i, ] spater angegeben werden. Das durch Ein-
setzen von Gl. (6.51) in Gl. (6.40) entstehende WEF ist nicht das WEF einer

endlichen Zufallsmenge, die ~ {p3 ,,, fm} | ist. Um wieder eine solche
Form zu erhalten, wird zunéchst fiir ]edes Ob]ekt die marginale Wahr-
scheinlichkeitsdichte

2
‘555[2{;(25 [g = thm = (1 - §m,c)/q = 1]
fX* (Xc) =

(6.52)
c OF:
~28g=0,h, =1,q9=1]
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6.3 Konkrete Mehrobjekt-Zustandsschatzer

betrachtet, wobei 51',]‘ das Kronecker-Delta bezeichnet. Es gilt (vgl. Anhang
E.10)

8 Frxs

oty o g ] =

w:

W (653

RIS 5x(5w (] 5 [

dCz UW =d
Die darin noch enthaltenen Ableitungen sind (vgl. Anhang E.10)

1- pﬂ,m + pﬂ,m <fmr hm (1_PD + Pp <Lzr g>z)>x
furx,, =Q,w,, =0

(5z, [i;l } = P3am <fm/ hm ’ pDLzl>x
fiurx,, = Q,w,, = {z;}

[fl }: (SF[ ]_pﬂmfm(17PD+pD<szg>)
5%, 0W,,, fur x,, = {x,,} ,w,, =@

5;)( ljszl [E ] pﬂ,mfmpDLz,

tur Xm = {xm}rwm = {Zl}

fiir |x,,| > 1 oder |w,,| > 1,

(6.54)
woraus folgt, dass fy:(x,) = 0 fiir |x.| > 1, d.h. dass die marginalen
Wahrscheinlichkeitsdichten der einzelnen Objekte Bernoulli-Form besit-
zen. Somit ldsst sich mit der Kurzschreibweise

SF
=3 3 DT = 0= 1] e =
m m

dCzlyw,=d m
5F, (6.55)
=FJ0,1] -L(z,x\x) + Y 50,1 - L@\ {2}, x\x,),
z€z
::L(Z’ X|WC:@) ::L(z, X WC:{Z})
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L(z, x|w, = @) = FJ0,0] - L(z,x \ x.) + (FJ0,1] — FJ0,0]) - L(z, x \ x.)
::L(z, X|WC:®,XC:®) :iL(Z/ x|wC:®,xC:{x})
(6.56)
und den Abkiirzungen
OF
Ni= 22Xl =0k, =1,0=1] = F0] - (fo, Lz )y, (657a)
OF
LE,C = (SZZXS [g:O/hm = (1_5m,c)fq = 1] :FC[O] : <fo FC[O’ 0] -L(Z, X\Xc)>s ’
(6.57b)
Ly, :=N—Ly, = FJ0]- <fs, L(z,x) — FJ0,0] - L(z, x \ xc)> (6.57¢)
::L(z, X xC:{x}>

die korrigierte Nichtexistenzwahrscheinlichkeit und damit dann die kor-
rigierte Existenzwahrscheinlichkeit p3 . eines Objektes angeben als

1- phe = e (@) = ‘fxxf I Be o (esg)
= pi.= % = Lﬁf , (6.59)
welche durch Einsetzen zu
s L= () o0
' (fs, L(z %))

wird.
Die Wahrscheinlichkeitsdichte fy+(x) des Objektzustandes fiir den Fall
der Existenz stellt sich mit der Abkiirzung

52 Fzx
LH,C(XC) = 5X 525[3 = O’ hm = 1’q = 1]
c
= Fd0] 'fc'pﬂ,c '<fS/ (I-pp)- Lz x\x,) (6.61)

+Y_ polyL(z\{z}, X\Xc)> ,

yASK4
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da es sich um eine Bernoulli-verteilte EZM handelt, iiber

Dy:(x) 1 OFx L.(x,)
* (X = C* = 5 £ h == 1 == =L (662)
f‘XC ( C) pa,c pa,c 5xc [ c ] N _ L}Q,C

als

(o e 1=p0) Ll =0 = ()

fx:( )= <fS' (f., 1—pp) <fs,L( , = )> >
fc'pDLz . L( ’ )

+Zz€:z <fs/ (fo ola)  (fs, L(z, ) >

dar. Fiir eine fixe Sensorposition stimmen die Korrekturgleichungen fiir
Existenzwahrscheinlichkeit und Zustandsdichte der einzelnen Objekte
mit den JIPDA-Gleichungen in [64] iiberein, wobei

(6.63)

_ L@ )
ﬁc,l s L( ] ) ’
(6.64)
B.oi= L(’ C—@,XC:{X})
“ L( s X|Xe = {X})

als Assoziationsgewichte oder -wahrscheinlichkeiten zwischen der De-
tektion / und dem Objekt c bezeichnet werden.

Die korrigierte Dichte fg des Sensortragerzustands ist mit Gl. (6.41)
und

5°F 2 (SP
5?(5[8/;11/ gl = fs Fdgl - Y, > De M. [ m| (6.65)
dCzUW =d
darstellbar als
_ fs(s) -L(z, x)
fs+(s) = (s Lz, ) (6.66)

6.3.6 Cardinality-Balanced-Multi- Target-Multi- Bernoulli-
Filter

Da das urspriinglich in [63] vorgeschlagene MeMBer-Filter einen signif-
kanten systematischen Fehler in der Schédtzung der Objektanzahl be-
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sitzt (vgl. [106]), wird in dieser Arbeit ausschliefillich der modifizierte
CBMeMBer-Ansatz aus [106] betrachtet, welcher diesen Fehler korrigiert.

Beim CBMeMBer-Filter wird ebenfalls angenommen, der Mehrobjekt-
Zustand sei Multi-Bernoulli (allerdings ist hier die Betrachtung als Men-
genvektor nicht notig, so dass X = U,,X,,), weshalb der Pradiktions-
schritt des CBMeMBer-Filters identisch mit dem des JIPDA-Filters ist. Al-
lerdings werden im Korrekturschritt mehrere systematische Approxima-
tionen verwendet, um eine Implementierung mit geringerer Rechenkom-
plexitdt zu ermoglichen. Einige Anwendungen und Erweiterungen zum
MeMBer-Filter sind in [38, 110, 111] beschrieben.

Korrektur

Die erste Approximation wird bei Bestimmung der Ableltung ZXS (g 1, 4]
durchgefiihrt, indem nicht die allgememe Produktregel Verwendet wird,
Fzxs

sondern zunichst die Ableitung Sohe, [g, 1, q] (mit Fzxg aus Gl. (6.38)) be-

trachtet wird. Nach wenigen Rechenschritten (vgl. Anhang E.11) folgt

JZFZXS[ h,q) = Fg|q-Fdg] - F [fl‘s] ' Do(z +Z f)il[ ]
(5Z2§Z1 & h.q s|q-fcl8 X C 1 [fl]
(6.67

B )
X (Dc(zz)+zm: F,;[[IZ]}) —zm: 1[ } ~ 2[ } H p

Eu[R]’

)

wobei die Bedingung auf s ausgelassen wurde.
Fiir ¢ = 0 und h = 1 wird mit GL. (6.54) die Ndherung

fs%m fSl;’; W B <fm/ pDLzl> ’ <fm/ pDLzz>

EJiS (fur 1= pp)?

~0 (6.68)

verwendet. Dies entspricht den Annahmen, dass die Falschalarm-Dichte
nicht allzu hoch ist und dass der Sensor in der Lage ist, die Objekte gut
voneinander zu trennen, da dann immer einer der beiden Multiplikanden
im Zahler nahezu verschwindet. Somit wird

5szs[g,h EI]NFS[Q Fg] - Fx[hs] (D +Z o )] (6.69)
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6.3 Konkrete Mehrobjekt-Zustandsschatzer

approximiert, womit sich, im Falle einer sicher bekannten Sensorposition
(fs(s) = J(s)), das marginalisierte WEF des korrigierten Mehrobjekt-
Zustandes

LB -] - (P 3 )

Ofxsio 11
Aelhl = ‘51322XS[0,1’1 - a %
B0 g po) - (e 3 )
(6.70)
als Produkt
= TI5x 01 T] B 1] (6.71a)
m I
mit
_ Ey[h(1—pp)]
FXLJnI:h] —_— m (6.71b)
S (1—pp)]
De (@) + 3 Flir )
Fy, [ = " (6.71¢)

schreiben lésst. Dies entspricht dem WEF von X* = (U, X ,,,) U (U;Xy),
wenn Fy [h] und Fy [h] giiltige WEF endlicher Zufallsmengen sind und
die einzelnen X statistisch unabhdngig voneinander sind. Hierbei stel-
len die X ,, die korrigierten A-priori-Objekthypothesen fiir den Fall ei-
ner Fehldetektion dar (Fehldetektions-Hypothesen) und werden im Eng-
lischen als legacy tracks bezeichnet. Analog werden die X;; als Objekt-
hypothese pro Detektion, die sich aus einer Mischung aller A-priori-
Objekthypothesen ergibt, interpretiert (detektionsinduzierte Hypothe-
sen) und werden im Englischen als measurement updated tracks bezeichnet.
Leider ist dieses Vorgehen bei einer unsicher bekannten Sensorposition
nicht umsetzbar, da Fy+[h] nicht in das erforderliche Produkt zerfallt.

6.3.7 Implementierungshiirden

Bei der Implementierung der bisher angegebenen Formeln auf einem Di-
gitalrechner ergeben sich diverse Probleme, auf die in diesem Abschnitt
eingegangen wird. Zundchst werden jedoch einige geldufige Techniken
zur Verringerung des Rechenaufwandes vorgestellt.
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

Assoziationshypothesen

Sind die Objektmenge x = {xq,...,x;} und die Detektionsmenge z =
{z4,...,2; }, mit den Indexmengen i, := {1,2,...,]:= |x|} und i, :=
{1,2,...,L := |z|} (welche bei Bedarf um ein zusétzliches Element erwei-
tert werden kénnen: i, = i, U0, bzw. i, = i, U0), gegeben, so lasst sich
eine Zuordnung von Objekten zu Detektionen durch einen Zuordnungs-
vektor

T " - ~
1= [11,---,%] e =7 x...x1, (6.72)

beschreiben, wobei die Potenz beziiglich des kartesischen Produktes ge-
bildet wird. Dieser Zuordnungsvektor wird Assoziationshypothese ge-
nannt, da das Element /; den Index der Detektion (der Index O steht fiir
die Fehldetektion) angibt, mit der das i-te Objekt assoziiert wird.

Welche Untermenge |4 C i aller Zuordnungen zulissig ist, wird
durch das Mehrobjekt-Messmodell festgelegt. Fiir das Standardmodell
gemafl Anhang D.2 gilt

aia = {1 €% s (A Lli # AL #£0) ), (6.73)

d. h. bis auf die Fehldetektion darf jede Detektion hochstens einem Objekt
zugeordnet werden.

Die Visualisierung der Assoziationshypothesen kann sehr schon in ei-
nem Hypothesengraphen [64] wie in Abb. 6.2 erfolgen. Der Hypothe-
sengraph ist ein gerichteter Baum mit einer Ebene pro hypothetischem
Objekt. Ein Knoten in der Ebene i stellt dabei die Zuordnung des i-ten
Objektes zur [;-ten Detektion dar. Der Pfad zu einem Knoten der Tiefe i
entspricht einer partiellen Zuordnung 1* € i, von Objekten zu Detektio-

nen, so dass die Pfade zu den Blittern die gesuchten vollstandigen Zu-
ordnungen reprasentieren.

Gating und clustering

Sind der Sensorzustand S und der Zustand des i-ten Objektes X; normal-
verteilt und werden zum Verbundvektor )N(l- = [Xl-T, ST]T zusammenge-
fasst, und ist weiterhin das Messmodell } linear (also durch die Matrix
h = [h,, hy] beschreibbar) sowie das Sensorrauschen W normalverteilt,
so ist auch die pradizierte Detektion Z normalverteilt (vgl. Abschnitt 3.3)
mit

fzi (z) = (z my; = hmX € = ﬁciiﬁT + r) . (6.74)
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el

Abbildung 6.2 Vollstindiger Hypothesengraph fiir zwei Objekte und drei De-
tektionen.

Nach dem Eintreffen einer Messung z kann mit der Mahalanobis-Distanz
(Abschnitt 2.4.2) tiberpriift werden, ob die Detektion z; € z mit der Wahr-
scheinlichkeit p eine Realisierung dieser Messung ist (man sagt auch, ob
z; im gate des i-ten Objektes liegt). Dies ist genau dann der Fall, wenn

T
-1 -1

z,—m5 | ¢; (z,—mz | <F . 6.75
( ! Zi) zZ; ( ! Zi) - Xéim(z)<pc) (6.79)
In vielen Implementierungen von Mehrobjekt-Zustandsschdtzern miis-
sen Funktionen oder Skalare beziiglich einer Untermenge aller Assozia-
tionshypothesen aufsummiert werden. Hierbei ist der Beitrag der einzel-

nen Assoziationshypothese 1 zumeist proportional zu

Hfz[ (Zzi)

und somit sehr klein, wenn fiir eine Zuordnung I; die Gl. (6.75) nicht er-
fallt ist. Daher wird zunéchst die sogenannte Gating-Matrix

O(pg) = (0i(pc)) (6.76a)
mit
1, wenn Gl. (6.75) fir i und [ erfiillt
0u(pc) = { 0 sonst (6.76b)

aufgestellt, und nur Assoziationshypothesen beriicksichtigt, bei denen al-
le zugehorigen Elemente dieser Matrix > 0 sind, also

116i(pc) > 0. (6.77)
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Dieses Vernachlidssigen unwahrscheinlicher Zuordnungen heifst im Eng-
lischen gating. Die Wahrscheinlichkeit p; wird relativ grofs gewdhlt, so
dass die entstandenen Fehler tiblicherweise vernachldssigt werden. Al-
ternativ kann man (vgl. [64], S. 72) fiir giiltige Zuordnungen le_ (z) durch

1/pg ~f2 (z) ersetzen.

Im Hyi)othesengraphen konnen also alle Zweige ausgelassen werden,
bei denen mindestens fiir einen Knoten 6;, = 0 gilt. Somit kann es pas-
sieren, dass der Baum in einen Wald zerfillt, dessen Teilbdume vollstian-
dig unabhédngig voneinander sind und somit parallel bearbeitet werden
konnen. Aulerdem ist die Anzahl der Blétter exponentiell von der Baum-
tiefe abhédngig, so dass auch bei sequentieller Bearbeitung der Teilbdume
(mit geringerer Tiefe) die Gesamtzahl der Blatter (und somit der Rechen-
aufwand) durch die Zerlegung in zwei disjunkte Teilprobleme drastisch
sinkt. Die Zerlegung des Hypothesengraphen in mehrere Teilbdume heifst
im Englischen clustering. Hierbei bildet zu Beginn jedes Objekt einen ei-
genen cluster, also Teilbaum. Anschlieflend werden pro Detektion z; alle
Teilbdume vereinigt, fiir welche diese Detektion mindestens im gate eines
Objektes des clusters liegt.

Geschlossene Losung durch Modellannahmen

Mochte man die Korrekturformeln in geschlossener Form l6sen, haben
sich, in Analogie zum Kalman-Filter, folgende Annahmen bei Mehrobjekt-
Schitzern ohne Beriicksichtigung eines unsicheren Sensorzustandes als
notwendig und zielfithrend erwiesen (vgl. z. B. [64, 99, 106]):

= Transitions- und Messmodell fiir einzelne Objekte sind linear,
= System- und Messrauschen sind normalverteilt,

» Persistenz- und Detektionswahrscheinlichkeit sind konstant,
= intiale Dichten bzw. PHDs sind Gaufl-Summen.

Mit diesen stark einschrankenden Annahmen sind zwar die bisher pra-
sentierten Gleichungen, welche die Unsicherheit des Sensorzustands be-
riicksichtigen, fiir den Pradiktionsschritt in geschlossener Form losbar,
nicht jedoch die fiir den Korrekturschritt.

PHD-Filter: Die Korrekturgleichung Gl. (6.47) des Sensorzustandes ist
mit den oben getroffenen Annahmen prinzipiell geschlossen losbar. Der
Term exp(— (pp, Dx),) wird zu einer Konstanten und kiirzt sich somit.
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Dc ist fiir gegebenes z ebenfalls konstant; pp - (Dy, L,), ist bedingt auf
s eine Gauf-Summe, so dass (D¢ + pp- (Dx, L,),)* die Summe einer
Konstanten und einer Gaufi-Summe ist. Somit ist auch fg: (s) wieder ei-
ne Gaufi-Summe. Allerdings besitzt diese Gaufi-Summe ohne gating oder
Reduktionsverfahren (N + 1)L Komponenten (wobei N die Anzahl der
Gaufi-Komponenten von Dy ist und L = |z|). Fiir jede dieser Komponen-
ten muss eine Kalman-Korrektur durchgefiihrt werden, wobei die Dimen-
sion des dabei zu betrachtenden erweiterten Zustands- und Messraumes
um ein vielfaches hoher ist als die entsprechenden Zustands- und Mess-
rdume fiir den Ein-Objekt-Fall.

Die Korrekturgleichung Gl. (6.48) des Mehrobjekt-Zustandes ist aller-
dings nicht geschlossen berechenbar, da man dazu den Ausdruck

Pp- <fs*, L, > (6.78)

DC + Pp <DXr Lz>x

analytisch bestimmen miisste. Darin wird der Quotient einer Normalver-
teilung und der Summe einer Konstanten und einer Gauf-Summe gebil-
det, wodurch nicht wieder eine Normalverteilung resultiert.

JIPDA-Filter: Die Rechenkomplexitdt des JIPDA-Filters wird haupt-
sdchlich durch die notwendige Aufzdhlung samtlicher Assoziationshy-
pothesen bestimmt (vgl. [64]). Fir den Fall einer bekannten Sensorpo-
sition s ist (vgl. Anhang E.3) f(zq,...,2,) = f(z4,. ..,zm’so) und zer-
fallt in das Produkt einzelner Normalverteilungen (wie in [64]). Im Fal-
le einer unsicherheitsbehafteten Sensorposition ist dies nicht der Fall
und es muss fiir jede zuldssige Assoziationshypothese ein Verbund-
Kalman-Korrekturschritt durchgefiihrt werden. Dies ist zwar prinzipi-
ell umsetzbar, aber der Rechenaufwand ist im Vergleich zur JIPDA-
Implementierung in [64] um ein Vielfaches hoher und wird daher als
nicht praktikabel eingestuft.

Numerische Losung durch Partikelansitze

PHD-Filter: Wird bei der Umsetzung der Korrekturgleichung des Sen-
sortrdgerzustandes Gl. (6.47) mit Hilfe von Partikeldarstellungen die
Dichte fg(s) durch N; und die PHD des Mehrobjekt-Zustandes Dy (x)
durch N, Partikel approximiert, miissen die Integrale (pp(x,s), Dy), und
(Dy, pp(x,s) -L(z,x,s)), fir jedes der N; Partikel approximiert wer-
den, weshalb implizit N; - N, Partikel verwendet werden. Dies erscheint
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auf Grund der hohen Partikelanzahl unpraktikabel. Dies gilt analog fiir
GL. (6.48).

JIPDA-Filter: Im Vergleich zum PHD-Filter miisste fiir die Korrektur
des Mehrobjekt-Zustandes zusétzlich noch fiir jedes der N; Partikel der
Dichte des Sensortragerzustandes das Assoziationsproblem gelost wer-
den. Auch mit effizienten Verfahren (vgl. Abschnitt 6.4.5) erscheint der
Rechenaufwand zu hoch fiir eine praktikable Implementierung.

6.4 Mehrobjekt-Zustandsschatzung mit
modifizierter Likelihood

Um zu Approximationen der Korrekturformeln aus dem letzten Ab-
schnitt zu gelangen, welche einfacher zu implementieren sind, bzw. um
die MeMBer-Approximation tiberhaupt erst anwenden zu kénnen, wird
in diesem Abschnitt zunichst ein alternatives Messmodell mit seiner an-
schaulichen Interpretation vorgestellt. Anschlieffend werden fiir alle vor-
her besprochenen Filter die entsprechenden Korrekturgleichungen herge-
leitet. Die Pradiktionsgleichungen aus dem vorherigen Abschnitt bleiben
dadurch unverdndert.

6.4.1 Messmodell und Verbund-WEF fiir Messungen,
Objekte und Sensor

Anstatt wie bisher anzunehmen, die Messung z wére von einem einzi-
gen physikalisch existierenden Sensor generiert worden, ist es vorteil-
haft davon auszugehen, dass jedem existierendem Objekt mit Zustand
x; ein virtueller Sensor mit Zustand s; zugeordnet ist, der mit einer ge-
wissen Wahrscheinlichkeit pp(x;,s;) eine Detektion z; dieses Objektes
generiert. Der Zusammenhang wird in Abb. 6.3 verdeutlicht. Allerdings
ist ausschliefilich die Vereinigungsmenge dieser Einzel-Detektionen zu-
ganglich, wodurch die Zuordnung von Detektion zu Objekt/Sensor ver-
loren geht. Folglich ist fiir die Beschreibung des Sensorzustands nicht
mehr eine vektorwertige Zufallsgrofle S, sondern eine mengenwertige
ZufallsgroBe S erforderlich. Die Zustdnde der einzelnen virtuellen Senso-
ren werden dabei a priori als unabhéngig aber identisch verteilt, anhand
der Dichte fg(s) des physikalischen Sensors, angenommen. Die mathe-
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S S1
\ ~~ Z
%, Z, X rad
= 4 o1 ~
Z
XI /

Abbildung 6.3 Links: Im urspriinglichen Messmodell erzeugt ein Sensor samt-
liche Messungen. Rechts: Im modifizierten Modell existiert ein
virtueller Sensor pro Objekt.

matische Beschreibung dieses Messmodells ist durch

Z,s]" |x=J [Zz.S]" | U [C, 2] (6.79)

X;EX

gegeben (wobei die Vereinigung von Mengenvektoren elementweise er-
folgt), weshalb das Verbund-WEF

x| :/qsi/gzi'f(zi

:in[g’xifsi}

Fzs[8.9 s, X;) 6z; - f(s1]x;) Os; (6.80a)

bestimmt werden soll. Da einem Objekt exakt ein virtueller Sensor zu-
geordnet ist, entfallen im dufieren Mengenintegral alle Summanden au-
Ber dem fiir s; = {s}. Da die Zustandsdichte des virtuellen Sensors der
A-priori-Dichte des physikalischen Sensors entspricht, welche unabhan-
gig von X; ist, ergibt sich

x] = [ 0-Fzglxis] -fs(s) ds, (6.80b)
was mit Annahmen analog zu denen in Anhang D.2 zu

Fzslga/x] = (fs,q4- (1=pp(xi,s) + pp(xi,8) (Ly 8)))y  (6.800)

Fzs.084
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wird. Daraus folgt mit Gl. (6.79)

=Fdg]- [] Fzs.08/4
xéx (6.81)

= Fdlg] - (fs, q- (1—pp + pp Ly, §))5,

da die Wahrscheinlichkeitsdichte einer konstanten Menge k eine
Mehrobijekt-Dirac-Distribution (vgl. [63], 11.3.4.3 und Example 59) mit

dem WEF FJh] = h* ist, welches fiir k = @ identisch zu 1 wird.
Somit ldsst sich das Verbund-WEF fiir Messungen, Objekte und Senso-
ren aufstellen

Fzxslg 1, 4] =/hx-//ff-gz-f(/

=F, zs[g/‘i M

= Fdg] - /hx~ <fs,q- (1_pD+pD <in,g>)>x fx) ox

= sl {1 Esfa- (1=po+po (L, 8)) ]

Fzs[g. q|x

x) 6z9s - f(x) 6x

(6.82)

In diesem Ausdruck wurde im Vergleich zu Gl. (6.38) beztiglich s das
Integral tiber mehrere Produkte durch ein Produkt von Integralen ersetzt,
woraus spater deutliche Vereinfachungen folgen.

Da physikalisch nur ein Sensor existiert, der korrigierte Sensorzustand
aber mengenwertig ist (mit einer Kardinalitdtsverteilung identisch zu der
des korrigierten Mehrobjekt-Zustands), wird dessen korrigierte Dichte
durch die normierte PHD der virtuellen Sensoren angendhert

ES* (S)
« P~ . 6.83

Anschaulich werden so fiir alle Detektionen einzeln Korrekturen der
Sensorposition unter Beachtung samtlicher Objekthypothesen vorgenom-
men und deren Ergebnisse gewichtet gemittelt. Somit werden als Folge
dieses vereinfachten Modells die Detektionen beziiglich ihres Informati-
onsgehaltes, insbesondere in Hinblick auf die Sensorposition, entkoppelt.
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6.4.2 Probability-Hypothesis-Density-Filter

Analog zu Abschnitt 6.3.4 wird fiir X eine Poisson-Verteilung angenom-
men. Dies fithrt mit Gl. (6.82) zu (vgl. Abschnitt E.12)

5F Z
—2X50g,h,q) = Faxslg, hq) - (Dc + (Dx, 1 (fs,4-PLy)),)" - (6.84)

Um die PHD des korrigierten Mehrobjekt-Zustandes zu berechnen, wird

2
0"Fzxs
0x0z

X Dy: <<fs/ q-(1=pp+prp <Lzr8>)>+z De +(

OF,
(8,h,q) = —2S(8,h,q]

(fs 9 proly)
Dy, h- (fs,q-ppLy))

(6.85)
bestimmt (vgl. Abschnitt E.12), was mit Gl. (6.40) auf
_ . _ (fs, PpLz)
DX* (X) - DX(X) <<fsl 1 pD> + ZZGZ DC+<DXI <fS/ pDLz>> ) (686)

fihrt. Dies stimmt fiir fg(s) = 5 (s) wieder mit der klassischen PHD-
Korrektur tiberein.
Fiir die PHD des korrigierten Sensorzustandes wird

52FZX5 _5FZXS
gosz &/l = =5 Elg ]
X fa- Dy, h(1—pp + L, +
fs << x, h(1=pp + pp (L, 8))) ;DC+<fs,q<Dxrh'pDLz>>
(6.87)

benotigt, was mit Gl. (6.41)

DS* (S) = fS(s) ’ <<DX’ 1- pD> + Z DC + <<?s)f,<;g)XI:JZ}zDLz>>>

(6.88)
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liefert.
Wie erwartet folgt daraus

Ng+ = (Dg+, 1) = (Dy+,1) = Ny . (6.89)

6.4.3 Joint-Integrated-Probabilistic-Data-Association-
Filter

Die Herleitung der Korrekturgleichungen ist analog zu Abschnitt 6.3.5,
daher werden hier nur die wichtigsten Zwischenergebnisse angegeben.
Im Folgenden wird die Kurzschreibweise

(&) = (fu (fs,8)) (6.90)

verwendet.
Einsetzen der Modellannahmen des JIPDA-Filters liefert

Fzxslg h1, - ht, q] = Fclg] H F[h) (6.91a)
mit
Flg] = exp(=Nc + (D¢, 8)) (6.91b)
Fm[hm] - 1_p3,m + P3m <fm/ hm> ’ (6.91c)
hy == hy - {fs,q-(1=pp + pp (L, §))) - (6.91d)

Uber die allgemeine Produktregel und GI. (E.12) folgt unmittelbar

OF. d OF -
sz[g,hp gl =Fdgl - YD Y H#[km]. (6.92)
dcz Ww,=d m ~ ™"
Somit ist
IS ] = Rl Y020 Sk [ T S,
ox 0z O MY c (5x (SW ] w, " "
dCz Hw,,=d m;«éc

m
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mit

1= pam+ Pam o b (fsr 4-(1—pp + pp (Lz, 8))))
furx,, =Q,w, =0

i‘l;r;l [Flm} = P3m <fm/ hm' <fS/ q'pDLzl>>
furx,, =Q,w,, = {z;}

62Fm 5, 52 ll] = pafn (s, 4-(1=pp + pp Ly, 8)))
fir x,, = {x,,} ,w,, =@

zSi };zl [E ] pﬂ,mfm <fS/ q‘pDLz,>

fir Xm = {xm}fwm - {zl}

fur |x,,| > 1 oder |w,,| > 1
(6.93b)

aus der Definition der Funktionalableitung.
Mit GL. (6.92) ist leicht ersichtlich, dass

5 Fzxs \d i Ly
080z [g’ hl’ e hM’ - FC Z DZ Z Z 555W hm c#EmM 5W [hC]

dCz Hw,,=d m
m

m

gilt, wobei

5};;”[]717”] :fSPH,m <fm/ hm(l_pD+PD <Lz'g>)> ’
furw, =®@

2
PFu g ) baglin] = fspsm U Mucpola)
furwm:{zl}

0,

fir |w,,| > 1.
(6.95)
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Somit ergibt sich mit der Notation aus Abschnitt 6.3.5

. LAk = %)
P = ( L(; 3 ) (6.96)
f*(x):fc'<f511_pD>_L(’ C_@’XC:{X})
XA {(1=pp)c L(z x|x. = {x})
fe- s PDL L( ’ )
+ : (6.97)
2 Wola)e Laxe = )
Dies ist fiir fg(s) = J, (s) identisch mit der Entsprechung in [64].
Die PHD des korrigierten Sensorzustandes ist
fs fwr 1=pPp) L@ XWn =D, = {x})
Dcx(s) = .
s(6) =2 ( (=Pl e
(6.98)
Jrz:fs (fur PDLz)  L(z x|wy, = {2}) ’
s (pol2)w L(Zr x)
womit auch fiir das JIPDA-Filter
L = {x}
N =(Dg:, 1) = lex L(x Zpam =Ny (6.99)
m
gilt.
Wichtig hierbei ist, dass die Grofen L(z, x), L(z, ) usw. Ska-

lare sind, die nicht mehr von s abhéngen, da die Integration beztiglich des
Sensorzustandes bereits innerhalb der Ableitungen von F,, erfolgt. Durch
Erweitern mit L(z, = {x}) in GL. (6.98) folgt auBerdem

L(z, x|w,, = {Zl})
L(z,x)

= ﬁm,l ' Pz,m . (6100)

6.4.4 Cardinality-Balanced-Multi- Target-Multi- Bernoulli-
Filter

Mit derselben Argumentation wie in Abschnitt 6.3.6 wird die Naherung

SF
sz[g/h q] ~ Fzxslg 1. q] - (D +Z ’51 Fi ) (6.101)
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verwendet, womit das WEF des korrigierten Mehrobjekt-Zustandes in
das Produkt

DC"’Z h-{fs, 1- PD)]

E [h (fs,1-pp)] Fr[h {fs; 1-pp)]

= H 1] - (6.102)
m m fS/l pD>] zEz W[(fSrl Pp ]
© Dc +Z [(fs 1- PD>]

zerfdllt. Hierin stimmen die Ableitungen &/6zF,[h] mit denen in
Gl. (6.93b) tiberein, wenn man h,, durch h ersetzt. Geht man davon aus,
dass jeder Multiplikand das WEF einer endlichen Zufallsmenge darstellt
(vgl. Gl. (6.24), Abschnitt 6.3.6), erhélt man den korrigierten Mehrobjekt-
Zustand als Vereinigungsmenge der Fehldetektions-Hypothesen X{ ,,
und der detektionsinduzierten Hypothesen Xg; ;.

Die WEF der Fehldetektions-Hypothesen besitzen Bernoulli-Form (vgl.
Anhang E.13)

B [H =1 = 50+ P Lm (fl ) (6.103a)
mit
— ((PD)m
= pam T, 6.103b
Pikm = Pam’ 1—pa,m<<pD>>m (6:103)
. 1
fim(X) = fu(x) -w. (6.103c)

Allerdings trifft dies nicht auf die WEF der detektionsinduzierten Hypo-
thesen

P3m <fm/ he <f5’ pDLZ]>>
Dc(z)) + % 1=pam+Pam (fu 1* (fs, 1-PD))

P3,m <<PD 7 >>m

(Zl)+z 1- pﬂm pD»m

Fx; ] = (6.104)

zu, weshalb diese jeweils mit einer Bernoulli-Dichte mit identischem ers-
ten Moment, also identischer PHD, approximiert werden. Die PHD ergibt

sich mit << >>
C=Dela)+ Z T—mpa :D r:)>>m

(6.105)
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zu (vgl. Abschnitt E.14)

Pamfu() (fs (1=P3 (PD))PDLs, )
(1= 3 (po) )’

Pamfu®) (fs pam ((PoLs,)) (1=pp))

: (1= P (o)’ ) |

Dx;}/,(x) —él Z (

m

(6.106)

Um nun zu einer Bernoulli-Approximation zu gelangen, miissen die
Existenzwahrscheinlichkeit p3y;; und die auf die Existenz bedingte Zu-
standsdichte f{j; bestimmt werden, was durch

Piu) = / Dy; , dx, fo1= Dy / P, (6.107)

moglich ist. Damit folgen

Pam(1=P3m) << Ppls >> m

> :

p§|’U,l _ m (17pﬂm<<pD>> ) (6108)

( ) + Z p3m<<pD Zl>>m

1- P3, m( Pp )m

und
pﬂ,mfm <fS' (lfpﬂ,m «pD»nz)pDLzl 7p3,m<<pDLzl >>m(lpr)>
f o m (1=Pan(PD)m)”

fui(x) = . (6.109)

P3m(1=p3.m) ((PoL zl>>m
m (1 p5|m<<pD>>m)

Fiir einen sicher bekannten Sensorzustand s, wird der Ausdruck fiir f{};
negativ fiir alle x, fiir die pp(x, sy) = 0, und ist somit keine giiltige Wahr-
scheinlichkeitsdichte (vgl. [106]). Diese Aussage ist fiir einen unsicher be-
kannten Sensorzustand, durch die zusétzliche Integration beziiglich s,
nicht direkt tibertragbar. Dennoch wird dieselbe Annahme wie in [106]
getroffen, d.h. pp =~ 1, wodurch alle Subtrahenden in Gl. (6.109) ver-
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6.4 Mehrobjekt-Zustandsschitzung mit modifizierter Likelihood

schwinden und zusétzlich ((pp)),, =~ 1 wird, so dass

S e fu0) (fs poLs,)
f f},l (x) ~ Pom ’
it (pola)),

P3,m

(6.110)

was stets > 0 ist. Fiir fg(s) = 5 (s) stimmen GI. (6.108) und Gl. (6.110)
mit den entsprechenden Formeln in [106] tiberein.

Um die Korrekturgleichung fiir den Sensorzustand zu erhalten, wird
zundchst dessen PHD bestimmt (vgl. Abschnitt E.15):

Dg+(s)=fs(s) - >_ Pam [<fmf 1=pp) 1—paml<<pD>>

{(fmr POL2) (1=P3,m{PDN ) = P {POL2) iy { firnr 1—PD)
2 oo, |

e (1 — Pam <<pD>>m)2 (DC (Zl) + %{: 1l_p3,m<<pD>>m >

6.111)
Diese vereinfacht sich fiir pp ~ 1 und ((pp)),, ~ 1 wieder:
E 1p3n, (fmr PDL2)
P T NS ey I
Mit Dg+ aus GL. (6.111) gilt
Ng- = (Dg-, 1) _ZPHLm+Zp3Ul Ny (6.113)

z,€z

6.4.5 Implementierungen

In den abschlieffenden Experimenten in diesem Kapitel soll anstatt einer
Evaluierung der absoluten Performanz der vorgestellten Filter v.a. ein
Vergleich der Filter stattfinden. Des Weiteren soll {iberpriift werden,
ob trotz des vereinfachten Messmodells eine Steigerung der Schétzgii-
te durch Miteinbeziehen der Unsicherheit des Sensortridgerzustandes er-
reicht wird. Wie sich in Kapitel 4 gezeigt hat, sind partikelbasierte Im-
plementierungen bei vergleichbarer Filtergiite i. Allg. rechenaufwandiger
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

als deren Entsprechungen auf Basis von Gauf-Summen und erfordern
bei einer Simulation, auf Grund ihrer nichtdeterministischen Natur, mehr
Monte-Carlo-Durchldufe, um zu aussagekréftigen Ergebnissen zu kom-
men. Daher werden in dieser Arbeit nur Implementierungen betrachtet,
welche eine geschlossene Losung der Filtergleichungen erreichen, indem
sie die vereinfachenden Modellannahmen aus Abschnitt 6.3.7 treffen und
sdmtliche Dichten und PHDs durch Gaufl-Summen darstellen. Um ein
unbegrenztes Anwachsen der Anzahl an Gaufi-Komponenten zu verhin-
dern, wird nach jedem Korrekturschritt das Reduktionsverfahren gemafs
Abschnitt 4.3.1 verwendet.

Durch die Annahme, pp sei konstant, konnen Sichtfelder nicht model-
liert werden, wobei dieser Effekt sich auf alle Filter identisch auswirkt.
Eine Darstellung von pp als Gaufi-Summe ist zwar denkbar, allerdings
dhneln die Sichtfelder tatsdchlicher Sensoren meist eher Kreisausschnit-
ten, die nicht gut durch wenige Gaufi-Komponenten anzunéhern sind.
Fiir praktische Anwendungen sollte daher eine optimierte partikelbasier-
te Umsetzung erfolgen.

Schmidt-Kalman-Ansatz

Fiir die hergeleiteten Korrekturgleichungen miissen mit der Annah-
me, pp sei konstant, die Ausdriicke fg(s) -Dx(x) - fz(z|x,s) bzw.
fs(s) - fu(X) - fz(z]x,s) geschlossen berechnet werden.

Sind fg(s) und Dx(x) bzw. f,,(x) als Gaufi-Summen gegeben, haben
Dy (x) und f,,(x), bis auf die Normierung der Komponentengewichte,
die gleiche Form, so dass im Folgenden keine Unterscheidung mehr vor-
genommen wird.

Ist das um den Sensorzustand erweiterte Einobjekt-Messmodell linear,
d.h.

Z = [hyhy] - [ )s( ] +W, (6.114)
—
=h Y
X

folgt

fs(s) * fu(x) - fz(z
Z Z W, "W, N(F)Z’ m)y(,nx,ns’ Cf(,nx,ns) 'N<Z/' h "X, r) (6.115a)

Ny

X,8) =
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mit

T
my, = [m;nx,mgns} ) (6.115b)

C 0
K, = { e o } , (6.115¢)
wobei jeder einzelne Summand mit GI. (2.40) geschlossen berechnet wer-
den kann (vgl. Abschnitt 5.2.1). Integration beziiglich X oder S erfolgt
gemdf Abschnitt 2.3.3. Diese Methode, einen erweiterten Zustandsraum
zu betrachten, heif$st nach [91] Schmidt-Kalman-Ansatz [73]. Fiir schwach
nichtlineare Modelle bietet sich wieder ein Vorgehen analog zum EKF,
Abschnitt 4.1.1, und UKF, Abschnitt 4.2.1, an.

Die konkreten Pradiktions- und Korrekturgleichungen fiir die Gewich-
te, Mittelwerte und Kovarianzmatrizen sdmtlicher Gauf-Komponenten
sowie deren Herleitungen sind langlich aber unkompliziert, da nur Sum-
mationen, Multiplikationen mit Skalaren und Marginalisierungen von
Normalverteilungen vorgenommen werden. Sie werden daher nicht an-
gegeben. Ahnliche Herleitungen finden sich z. B. in [99, 106].

Auswertung des Hypothesengraphen im JIPDA-Filter

Fiir die Bestimmung der A-posteriori-Existenzwahrscheinlichkeit und
der A-posteriori-Zustandsdichte pro Objekt des JIPDA-Filters miis-
sen die Ausdriicke L(z x), L(z x|x, = {x}), L(z x|w,, = {z}) und
L(z, x|w,, = @,x,, = {x}) berechnet werden.

Aus Gl. (6.55), Gl. (6.56), und Gl. (6.57c) folgt

Xy = {x}) =L(z,x) — M-L@,x

_ _ . F,[0,0,1]
w,, =D, %, = {x}) = (1 - me,l,l]) -L(z, x

weshalb alle Groflen im JIPDA-Filter bekannt sind, sobald die A-priori-
Assoziations-Likelihood-Matrix

A= (A (6.118)

L(z, X

w, =), (6.116)

L(z,x

w,, = @), (6.117)

w, =), firl =0,

L(z, X
Ami =19 Lz, x|w, = {z}), firl<I<L, (6.118b)
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furme {1,2,...,M},1 € {0,1,...,L} bekannt ist. Hierbei sind

oF,

S0 8 =0hy=19=1=FE[0,11]=1-ps, (pp))n, (6119

oF

S8 =0y =1, =1] = p3,- (poLa))m - (6.120)
FJg§=0h, =0,g=1]=1-pg, (6.121)

durch Gl. (6.93b) gegeben.
Mit der Notation aus Abschnitt 6.3.7 kann auch (fiir beliebiges 1)

L
Lzx) = > A= > AD+>. > A1) (6122a)

1€l 54 1€l 5q:1,=0 I=1 1€l 5q:,=1
Lz, x|w,=0) Lz, x|w,={z})
mit
A1) = DZ\L'%{ZI"’} T A, - (6.122b)
i
Mg i= if:;[o, 1,1], w; = {({Dz’l}’ i‘; i t: 0 (6.122¢)

geschrieben werden.

Anschaulich entspricht A(1) der A-priori-Likelihood einer vollstindigen
Assoziationshypothese, also eines Pfades von der Wurzel zu einem Blatt
im Hypothesengraphen, weshalb die naive Implementierung (vgl. [64])
samtliche Blatter des Hypothesengraphen durchgeht, um pro Blatt A(1)
zu berechnen und in den entsprechenden Elementen von A zu akkumu-
lieren. Dies fithrt zwar zu einem sehr geringen Speicherbedarf, aber auch
zu einem immensen Rechenaufwand. Allerdings besitzt der Hypothesen-
graph viele sich wiederholende Teilgraphen, wie in Abb. 6.4 verdeutlicht
wird. Dieser Umstand kann ausgenutzt werden, um eine deutlich effizi-
entere Berechnung von A vorzunehmen.
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Abbildung 6.4 Vollstindiger Hypothesengraph fiir drei Objekte und zwei De-
tektionen. Fiir die beiden weifs hervorgehobenen Knoten sind die
nachfolgenden Restbdume (grau) identisch.

Effiziente Auswertung des Hypothesengraphen

Die Matrix A lisst sich in der Form

EOIL L i1 WIS L
m m

dCz Hw,=d
m

(6.123)

darstellen, wobei die Mengen w,, und die Indices /,,, analog zu Gl. (6.122c)
zusammenhéngen und die Matrix T, ; € R x RIZ*! durch

Tm,l = (Ti,j)m,ll Ti,j = 5i,m . 5]',1 (6.124)

definiert ist. Das heifit T,, |, ist eine Matrix, bei der alle Elemente identisch
null sind, bis auf das Element T, ;, welches identisch eins ist.
Anschaulich bildet die Matrix },, T, ; ~eine Maske, welche pro voll-
standiger Assoziationshypothese die Elemente von A ausblendet, zu de-
nen diese Hypothese keinen Beitrag leistet.
Mit der Indexmenge i und der Subassoziations-Matrix

Al z):= ) (HAm, ) : (ZTW"Z), (6.125)

H w, =z

mei

wobei A(QD, z) :=0, gilt

A=Y"D2 A, d). (6.126)
dCz

117



6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

Die Subassoziations-Matrix kann mit der Subassoziations-Likelihood

AMiz)i= Y [TAm,- (6.127)

W w,=z m
mei

MO, D) =1, A,z |z| > [i]) :=0, (6.128)

rekursiv berechnet werden, da (vgl. Abschnitt E.16)

Z A, \ {m}, z\w,,), (6.129)

w,, €z

Alz)= )" [Am,lm-Ao\{m},z\wm>+Am,lm-Tm,lm~A<i\{m},z\wm>}

(WS4

(6.130)

gilt (es ist zu beachten, dass auch @ € z).

Ausgehend von i = @ kann die Indexmenge also iterativ um den je-
weils nédchsten Objektindex erweitert werden, um dann fiir alle Werte von
z die zugehorige Subassoziations-Likelihood und -Matrix zu berechnen. So
wird der Hypothesengraph ebenenweise (also pro Objekt) abgearbeitet,
wobei in jeder Ebene alle Pfade zusammengefasst werden, in denen bis
zu dieser Ebene die gleichen Detektionen vergeben wurden (d. h. die Pfa-
de besitzen identische Restbdume, vgl. Abb. 6.4). Der so vereinfachte Hy-
pothesengraph zu Abb. 6.4 ist in Abb. 6.5 abgebildet, wobei pro Knoten
die Menge aller vergebenen Detektionsindices gezeigt wird.

Durch dieses Verfahren steigt allerdings der Speicherbedarf des
Algorithmus, da fiir jeden der |{d Cz:|d| < m}|-Knoten in der m-
ten Ebene des vereinfachten Hypothesengraphen die skalare Subas-
soziations-Likelihood A({1,2,...,m},d) und die Subassoziations-Matrix
A({1,2,...,m}, d) zwischengespeichert werden miissen. Fiir jede Ebene

der Tiefe m > |z| ist dies ein Knoten fiir jedes d C z, also 27l Knoten.
Diese Knoten konnen in einem gerichteten Graphen mit einer Ebene fiir
jeden Wert von |d| strukturiert werden (vgl. Abb. 6.6).

Beim  rekursiven Berechnen von A({1,2,...,m},d) und
A({1,2,...,m},d) werden aus der vorherigen Ebene des vereinfachten
Hypothesengraphen lediglich der gleiche Knoten sowie Knoten mit
geringerer Tiefe im Strukturgraphen aus Abb. 6.6 benétigt (Vorganger
des aktuellen Knoten in Abb. 6.6), so dass fiir den Gesamtalgorithmus
stets nur die Werte einer Ebene des vereinfachten Hypothesengraphen
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Abbildung 6.5 Vereinfachter Hypothesengraph fiir drei Objekte und zwei De-
tektionen. Die Zwischenergebnisse der hervorgehobenen Knoten
in Abb. 6.4 werden in dem markierten Knoten zusammengefasst.

im Speicher gehalten werden miissen. Also gentigt es, den maximalen

Strukturgraphen gemifS Abb. 6.6 zu initialisieren und danach rekursiv

die pro Knoten gespeicherten Werte A(d) und A(d) zu aktualisieren.
Nachdem die A(ix,d) so fiir jedes d C z berechnet wurden, miissen

diese nur noch mit dem zugehérigen Dé\d multipliziert und akkumuliert
werden.

Eine Pseudocode-Implementierung des Verfahrens ist in Kapitel F ge-
geben. Um ein Gefiihl fiir die Laufzeitersparnis durch die hier vorge-
stellte effiziente Berechnung zu erhalten, wurden fiir [x| = |z| = N und
N € {1,2,...,8} zuféllige Werte fiir samtliche A, ; erzeugt und die Lauf-
zeit beider Implementierungen gemessen. Das Ergebnis ist in Abb. 6.7
aufgetragen. Es ist offensichtlich, dass mit der effizienten Umsetzung
deutlich groiere ClustergrofSen handhabbar sind.

Natiirlich kénnen auch clustering und gating mit der effizienten Metho-
de kombiniert werden.

Erscheinen neuer Objekte

Bisher wurde noch nicht erldutert, wie die Filter neu erscheinende Ob-
jekte handhaben kénnen. Um den Rechenaufwand gering zu halten, wer-
den in dieser Arbeit neue Objekthypothesen datengetrieben initialisiert.
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

Abbildung 6.6 Struktur von {d C z} fiir z = {1,2,3}. Kanten zeigen an, dass der
Endknoten aus dem Startknoten durch Hinzufiigen einer (mog-
licherweise leeren) Detektion erreicht werden kann. Dies ent-
spricht (fiir m — 1 > |z|) gerade den Verbindungen zwischen der
(m—1)-ten und der m-ten Ebene des vereinfachten Hypothesen-
graphen.

t/s

Abbildung 6.7 Rechenzeit der naiven (===-) und der effizienten (=) Auswer-
tung des Hypothesengraphen fiir cluster mit jeweils N Objekten
und Detektionen.

120



6.4 Mehrobjekt-Zustandsschitzung mit modifizierter Likelihood

Hierzu werden im Korrekturschritt der Filter diejenigen Detektionen z,
ermittelt, die vermutlich nicht durch bereits angenommene Objekte her-
vorgerufen wurden, d. h. fiir die

fz(z;) = //fz,x,s(z,,x,s) dsdox~ 0 (6.131)

gilt.

Da sdmtliche Filterimplementierungen gating verwenden, wird
Gl. (6.131) als ndherungsweise erfiillt betrachtet, wenn die Detektion z;
in keinem gate der A-priori-Zustandsreprasentation liegt.

Fiir jede dieser Detektionen wird im Anschluss an den Korrekturschritt
eine initiale Objektzustandsdichte ermittelt. Aus Abschnitt 3.1 folgt fiir
eine gegebene Detektion z der Zusammenhang

X=hYz-W), (6.132)

wobei das Messmodell / i. Allg. nicht invertierbar ist. Haufig lasst sich
der Objektzustand x jedoch so in einen beobachtbaren und einen nicht
beobachtbaren Teil x, bzw. x,,;, zerlegen, dass

h(x) = h(xp, Xp) = h(xp) (6.133)
gilt und das inverse Messmodell htin
X, =h (z—W) (6.134)

bestimmbar ist. Fiir ein lineares Messmodell und mittelwertfreies, nor-
malverteiltes Messrauschen W ~ N(w; 0, r) folgen dann die Zusammen-
hénge

my =h'.z, (6.135a)
T
e, =h "1 (h’l) ) (6.135b)

wobei fiir nichtlineare Messmodelle wieder die Methoden aus Kapitel 4
zum Einsatz kommen konnen.

Somit ist die Dichte fy (x,|z) aus der Detektion bestimmbar, wah-
rend die Dichte der tibrigen Zustandsgrofien x,,;, a priori gewahlt werden
muss.
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Sind sowohl die Falschalarmintensitit D¢ als auch die A-priori-
Wahrscheinlichkeitsdichte neuer Objekte konstant, hingt die Existenz-
wahrscheinlichkeit p5,., der neu initialisierten Objekthypothese aus-
schliefilich von deren Verhiltnis ab. D¢ ist im Messmodell festgelegt,
wird aber fiir alle verwendeten Sensoren als ausreichend niedrig ange-
nommen, so dass in den Filterimplementierungen direkt p5 .o, = 0,1 als
Parameter vorgegeben wird.

Identitdtserhaltende Zustandsschdtzung

Hoher gelagerte Algorithmen bendétigen hdufig eine Schitzung des ak-
tuellen Mehrobjekt-Zustandes, also eine Liste der Zustdnde aller aktuell
als sicher existierend angenommenen Objekte, anstatt der stochastischen
Wissensreprasentation, wie sie die Filter propagieren. Meist ist es hier-
bei erwiinscht, dass der Objektzustand um eine diskrete Groie { € IN
zur Feststellung der Objektidentitdt erweitert wird, um so die zeitlichen
Trajektorien der Objekte zu erhalten. Leider sind der MAP- und EAP-
Schatzer nicht ohne Weiteres sinnvoll auf EZMn {tibertragbar ([63], 14.5).
Die in den Experimenten eingesetzten heuristischen Verfahren zur Ex-
traktion dieser Schiatzungen werden im Folgenden beschrieben.

PHD-Filter: Wird durch eine Detektion eine neue Objekthypothese in-
itialisiert, erhalt diese einen bisher nicht vergebenen Wert { zugewie-
sen. Da Objekte ihre Identitédt zeitlich nicht verdndern, wird diese Gro-
Be im Pradiktionsschritt analog zur Objektklasse in Abschnitt 5.1 behan-
delt, d. h. unverdndert belassen. Bei der Reduktion der Gaufi-Summe der
A-posteriori-PHD werden ausschliefSlich Komponenten mit gleichem ¢
zusammengelegt.

Als Zustandsschédtzung werden die Mittelwerte m,, simtlicher Gaufi-
Komponenten ausgegeben, fiir die w,, > 3 gilt (in den Experimenten
73 = 0,5). Diese simple Schitzung liefert meist gute Ergebnisse, kann
allerdings zu einigen Schwierigkeiten fiihren:

= Durch Zusammenlegen mehrerer Gaufi-Komponenten kénnen ein-
zelne Komponenten mit einem Gewicht deutlich grofier 1 entste-
hen. Dies tritt v. a. auf, wenn die Parameter fiir das Zusammenlegen
von Komponenten schlecht gewihlt sind, oder wenn neue Objekte
sehr dicht an existierenden erscheinen.

= Es konnen zu einem Zeitpunkt mehrere Objekte mit gleichem ¢ aus-
gegeben werden. Auch dies passiert v.a. , wenn neue Objekte sehr
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dicht an existierenden erscheinen.

= In der Initialisierungsphase eines Objektes konnen mehrere Kom-
ponenten mit gleichem  existieren, deren Gewicht in der Summe
den notigen Schwellwert zwar deutlich tiberschreitet, von denen
aber keine einzelne Komponente ausreichend Gewicht besitzt.

Mit den in den Experimenten gewidhlten Parameterwerten traten diese
Probleme dufserst selten auf.

JIPDA-Filter: Die Identitdten werden genau wie beim PHD-Filter bei
der Initialisierung einer neuen Bernoulli-Komponente vergeben. Bernoulli-
Komponenten mit einer Existenzwahrscheinlichkeit p5,, > 15 = 0,5 gel-
ten als bestitigt und es werden die EAP-Schidtzwerte der zugehorigen
Zustandsdichten ausgegeben. Die Schwierigkeiten wie beim PHD-Filter
ergeben sich aber nicht.

CBMeMBer-Filter: Beim CBMeMBer-Filter wird analog zum JIPDA-
Filter vorgegangen, allerdings konnen auch hier wieder mehrere Ber-
noulli-Komponenten mit demselben  zu einem Zeitpunkt als bestatigt
gelten. Die Vererbung von ( erfolgt auf der Ebene der einzelnen Gauf-
Komponenten, so dass einer Bernoulli-Komponente mehrere { zugeord-
net sein konnen, wobei der ausgegebene Wert zu

{Ber = argmax Z Wy, 0g 7 (6.136)
4 n

gewdahlt wird.

6.5 Experimente

6.5.1 Optimal-Subpattern-Assignment-Metrik

Zur Beurteilung der Giite eines Zustandsschétzers wird der wahre Wert
der Schitzgrofie mit dessen Schatzwert verglichen. Hierzu wird tiblicher-
weise der Abstand der beiden zueinander angegeben, wobei im Falle

skalar- oder vektorwertiger metrischer Grofien x € RP meist der eukli-
dische Abstand (vgl. Abschnitt 2.4.1) oder eine aus ihm abgeleitete Grofle
verwendet wird.

Fiir mengenwertige Grofien gibt es eine Vielzahl an Metriken,
welche jeweils fiir spezifische Aufgabenstellungen geeignet sind.
Eine fiir die Mehrobjekt-Zustandsschitzung geeignete Wahl stellt
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die Optimal-Subpattern-Assignment-Metrik (OSPA-Metrik) [93, 104]
d¥(x,y) : F(X) x F(X) —[0,c]

0, fir [x| = |y| =0

df(x,y) = !
+c” - (lyl = x]) ] ;o flrfx <yl

dg(y, ), fiar [x| > |y|
(6.137)

mit d(x,y) := min{d(x,y),c}, einer beliebigen Metrik d(x,y) und der
Menge 11| aller Permutationen der Zahlen {1,2,...,|y|}, dar, da sie so-
wohl Unterschiede in der Kardinalitét als auch Unterschiede der Elemen-
te mathematisch konsistent und intuitiv interpretierbar erfasst.

Der Beweis, dass df(x,y) eine Metrik ist, findet sich z.B. in [104].
Nimmt man 0.B.d. A. an |x| < |y| und erweitert x um |y| — |x| Elemen-
te X : rr;,in {d(x¢, y;) > ¢} zux’, gilt

Iyl

d(x,y) = d’(x",y) = [ = min Zd( 1,ynl> . (6.138)
i=1

|y| mellly,

D.h. die OSPA-Metrik ist beziiglich aller moglichen Eins-zu-eins-
Zuordnungen zwischen x* und y der Minimalwert des Mittelwerts p-ter
Ordnung der auf ¢ begrenzten Abstiande zwischen den zugeordneten Ele-
menten von x* und y. Die Beschrankung des Abstandes einzelner Ele-
mente auf den Maximalwert ¢ bewirkt, dass alle Elemente, welche weiter
als ¢ auseinanderliegen, identisch zu einer Kardinalitdtsdifferenz von 1
behandelt werden. Dies entspricht einem nicht zugeordneten Element.

Mit dem ,typisch” zu erwartenden Abstand d zwischen korrekt zuge-
ordneten Elementen lassen sich die beiden Parameter p und ¢ der Metrik
wie folgt interpretieren:

» p bestimmt die Empfindlichkeit der Metrik gegentiber Ausreifsern,
da fiir p > 1 zugeordnete Elemente mit d(x,y) > d tiberproportio-
nal in d¥(x, y) eingehen, fiir p < 1 aber unterproportional.

= ¢ bestimmt die Gewichtung zwischen Kardinalitéts- und Lokalisie-
rungsfehlern, da df(x, y) fiir ¢ > d mafigeblich vom Vorhandensein
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von Kardinalitatsunterschieden bestimmt wird.

Fiir die praktische Nutzung der OSPA-Metrik ist in GL. (6.137) ein Mini-
mierungsproblem zu 16sen. Aufgrund der Struktur des Problems ist hier-
fiir eine effiziente Losung mit der ungarischen Methode (auch als Kuhn-
Munkres-Algorithmus bekannt) [52, 69] moglich, welche mit einer Lauf-

zeit von O (max {Ix/, |yl }3> implementiert werden kann.

Um die Bewertung der Kardinalitdtsfehler und der Positionsfehler ge-
trennt vorzunehmen, wird in [93] vorgeschlagen, die Terme

1
|| »
1
P .
dejoy) 1= (M [nlggl d (xuyn()) ]) , (6.139)
1
p _ ly] = Ix[\?
dc kar( ) =c <|y| (6.140)
zu betrachten. In dieser Arbeit werden stattdessen

2 [t e (d0xry0))] el ymin)

ef/lok(x’y) = || ’

{1 0 (d( Xi/ Y . (j )))}

x
i

j=1
(6.141)
|
el y) = Iyl = x| +2- ) o (d(x”ynmm( ))) (6.142)
i=1
mit “
Tlmin = argmin Z d (er V(i )) g (6.143)

HEHM i=1
und der Heaviside-Funktion
0, fuirx<c
= 6.144
oe(¥) {1, fuirx > ¢ ( )

verwendet. Im Kardinalitatsterm efkar werden zugeordnete Punktepaa-

re, die den maximalen Abstand c iiberschreiten, doppelt berticksichtigt,
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6 Mehrobjekt-Zustandsschitzung

Abbildung 6.8 Die Kreise und Quadrate stellen die Elemente zweier Punktmen-
gen dar. Die gestrichelten Linien verdeutlichen die optimale Zu-
ordnung 7, ;. der beiden Punktmengen. Obwohl die Kardinali-
tat beider Mengen identisch ist, ist offensichtlich, dass ein Objekt
nicht und eines falschlicherweise erkannt wurde.

da dies bedeutet, dass einerseits ein Objekt, welches existiert, nicht er-
kannt wurde, andererseits ein Objekt erkannt wurde, welches nicht exis-
tiert. Der Zusammenhang wird in Abb. 6.8 verdeutlicht. Der Lokalisie-
rungsterm ef,l ok ist das Mittel p-ter Ordnung der Absténde aller ,korrekt”
zugeordneten Punktepaare.

6.5.2 Simulation

Anhand eines Testszenarios sollen zum einen die vorgestellten Fil-
teransdtze miteinander verglichen werden und zum anderen der Ge-
winn durch die Berticksichtigung der Unsicherheit des Sensortréagerzu-
standes untersucht werden. Daher werden alle Filter einmal mit den
bisher hergeleiteten Gleichungen implementiert und einmal in einer
Variante, in der in jedem Korrekturschritt fg(s) = Jgsy(s) angenom-
men wird, d.h. die Sensortragerzustandsdichte wird zu ihrem EAP-
Schatzwert komprimiert. Dadurch werden die Korrekturgleichungen des
Mehrobjekt-Zustandes identisch zu den Gleichungen aus der Literatur.
Die A-posteriori-Sensortragerzustandsdichte wird, anstatt mit den in die-
ser Arbeit hergeleiteten Gleichungen korrigiert zu werden, identisch zur
A-priori-Sensortrdagerzustandsdichte gesetzt. Somit erfolgt eine Korrek-
tur der Sensortragerdichten nur noch durch die entsprechenden intero-
zeptiven Sensoren und die exterozeptiven Sensoren anderer Sensortrager.
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Szenario

Als Testszenario wird die in Abb. 6.9 dargestellte, 10 s lange Kreuzungs-
szene verwendet. Links {iber der Kreuzung befindet sich ein fest instal-
lierter Lidar (). Nach 1s erscheint am rechten Rand in 50 m Entfer-
nung ein Fahrzeug, welches mit GPS, Tachometer, Gierratensensor und
ebenfalls einem Lidar ausgeriistet ist und die Szene nach 8s am linken
Rand wieder verldsst. Nach 2 s fihrt ein Fahrzeug von unten an die Kreu-
zung heran, welches GPS, Tachometer, Gierratensensor, Radar (7)) und
eine Stereokamera (M) an Bord hat. Das Fahrzeug bremst nach 2,5s und
kommt schliefllich nach 6s zum Stehen. Nach 8s néhert sich von rechts
ein Fahrzeug mit GPS, Tachometer und einem Gierratensensor. Die ganze
Zeit tiber kreuzen weitere Autos von Links und Rechts, von denen zwei
Fahrzeuge rechts abbiegen und eines einen Spurwechsel vollzieht. Es be-
finden sich maximal 11 Fahrzeuge gleichzeitig in der Szene.

Die Parameter der simulierten Sensoren sind in Tab. 6.1 zusammen-
gefasst, wobei GPS-Sensoren, vereinfachend angenommen, verrauschte
Werte der Absolutposition p des Sensortrédgers liefern. Die Abtastraten
der exterozeptiven Sensoren wurden bewusst niedriger als realistisch ge-
wihlt, um die Aufgabe fiir die Filter etwas zu erschweren.

Filterparameter

Um auch das Beschleunigen und Abbremsen von Fahrzeugen, so-
wie Kurvenfahrten zu beschreiben, benutzen alle Filter das CTRA-
Dynamikmodell aus Abschnitt C.1.3, wobei das Systemrauschen mit

4 = T,?-diag(z 0, 0,~ 0,~0,(60°/s)?, (30/3,6m/52)2) (6.145)

relativ grof$ gewdhlt wird, damit die Objekte bei den Zustandsspriingen
zu Beginn und Ende eines Manovers nicht verloren werden. Nattirlich
wire auch die Verwendung eines Mehrmodell-Ansatzes moglich.

Um die Nichtlinearititen sowohl im Bewegungsmodell als auch in
den meisten Sensormodellen zu handhaben, wird jeweils die Unscented-
Transformation mit symmetrischen o-Punkten gemafl Abschnitt 4.2.1 ver-
wendet.

Um ein unbegrenztes Ansteigen der Anzahl an Bernoulli- und Gaufi-
Komponenten in den Filtern zu verhindern, werden unwahrscheinliche
Bernoulli-Komponenten mit p5 < Tgg e, nach jedem Korrekturschritt ent-
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Abbildung 6.9 Objekttrajektorien des simulierten Szenarios. () markiert je-
weils die initiale Position, (X) die finale Position.

fernt. Auf sdmtliche Gauf-Summen wird das Reduktionsverfahren aus
Abschnitt 4.3.1 angewandt. Die Parameter werden zu

2
TSEBer — 10 7, Nrnax,Ber =30,
-3
TSEGau — 5-10 7, Nmax,Gau =6,
T
dpax = [2m,2m,45°,2m/5,30°/s5,2m/5] ",

gewihlt. Fiir das PHD-Filter wird Nyp.« = Niax Gau - Nmax Ber gesetzt. Um
weiter Rechenzeit einzusparen, verwenden alle Filter gating mit pg =
0,995.
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Da keiner der verwendeten Sensoren direkt eine Schédtzung der Orien-
tierung von Objekten zuldsst, muss diese fiir neu erscheinende Objekte
tiber mehrere Filterschritte geschétzt werden. Allerdings fithrt die Initia-
lisierung mit einer zu hohen Varianz in der Orientierung zu numerischen
Schwierigkeiten bei Verwendung der Unscented-Transformation, weshalb
bei der Objektinitialisierung pro Detektion N Komponenten aufgesetzt
werden, die sich lediglich im Mittelwert der Orientierung unterscheiden.
Die Varianz der Orientierung pro Komponente wird hinreichend grofs ge-
wahlt. Fir die Zustandsgrofien, welche nicht durch die initialisierende
Detektion beobachtbar sind, wird folgende A-priori-Dichte verwendet:

N
1
anb (xnb) = Z N N(X, mnl CO) 7 (61463)
n=1
n o o 2 T
m, = [Om,om,:«séo.N ,60km/h, 0 /s,0m/s} ) (6.146b)

1, o 2
cO:diag(5m,5m,36O-w ,20km/h, ~0°/s, %Om/sz> ,
(6.1460)

wobei in den Simulationen N = 4 gewéahlt wurde. Die Varianz in der Be-
schleunigung und der Gierrate werden hierbei sehr klein angenommen,
so dass die ersten paar Messungen hauptsdchlich zur Schitzung der Ge-
schwindigkeit und Orientierung beitragen. Wahrenddessen erhoht sich
die Varianz in Beschleunigung und Gierrate allméhlich durch das Sys-
temrauschen, so dass diese beiden Grofien spéter auch aus den Daten
geschétzt werden.
Die Persistenzwahrscheinlichkeit pp wird zeitabhidngig zu

pe(T) = exp(=T/ (2(Ty/3)*) ) , (6.147)

mit der Zeitkonstante T, = 2,25s gewdhlt, was einer auf den Maximal-
wert 1 normierten Normalverteilung mit einer 30 Grenze von T, ent-
spricht.

Ergebnisse

Auf Grund der stochastischen Natur des Sensorrauschens und der
Falsch-/Fehldetektionen wird die vorgestellte Szene 50 mal simuliert.
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Zur Bewertung der Schitzgiite der Filter werden die beziiglich der
Monte-Carlo-Durchlaufe gemittelte OSPA-Metrik (Abb. 6.10) sowie die
Kardinalitdts- und Lokalisierungsfehler (Abb. 6.11) betrachtet. Zur Be-
rechnung dieser Grofien wurde pro Objekt ausschliefllich die Position
herangezogen und die Metrik wurde mit p = 1, ¢ = 4 parametriert. Da-
mit gibt ef{ 1ok(x,y) den mittleren raumlichen Abstand zwischen tatséchli-
chen Objekten und ihnen korrekt zugeordneten Objekthypothesen in Me-
tern an.

OSPA
NoW e

OSPA

t/s

Abbildung 6.10 OSPA-Kurven fiir das simulierte Szenario, oben unter Be-
riicksichtigung der Unsicherheit beziiglich des Sensortragerzu-
stands, unten wird fg(s) = dg(s)(s) angenommen. (——) PHD-
Filter, (—) JIPDA-Filter, (----) MeMBer-Filter.

Zusiétzlich sind in Abb. 6.12 und Abb. 6.13 die gemittelten Verarbei-
tungszeiten bzw. die Anzahl an Gaufs-Komponenten pro A-posteriori-
Dichte je Filterschritt aufgetragen.
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Abbildung 6.11 Gegentiberstellung des Kardinalitdts- und des Lokalisierungs-
fehlers. Im jeweils oberen Plot wurde die Unsicherheit beztiglich
des Sensortragerzustandes berticksichtigt. (=) PHD-Filter,
(—) JIPDA-Filter, (- ---) MeMBer-Filter.
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Diskussion

Pro Filteransatz sind samtliche Kurven bis 1s unabhingig davon, ob die
Unsicherheit des Sensortrdagerzustandes berticksichtigt wurde oder nicht,
da erst zu diesem Zeitpunkt ein mobiler Sensortrager die Szene betritt
und davor ausschlieSlich der fest installierte Lidar, dessen Position als a
priori bekannt vorausgesetzt ist, Messungen aufnimmt. Danach ist deut-
lich erkennbar, dass eine simple EAP-Schédtzung des Sensortragerzustan-
des sowohl beztiglich der Kardinalitatsschiatzung als auch der Lokalisie-
rung schlechtere Filterergebnisse liefert als das in dieser Arbeit vorgestell-
te Verfahren.

Beim Vergleich der Filteransdtze ergibt sich der Hauptunterschied in
der Schétzgiite aus einer schlechteren Kardinalitdtsschdtzung von PHD-
und MeMBer-Filter. Diese ist darauf zuriickzufithren, dass beide Fil-
ter deutlich empfindlicher auf Fehldetektionen reagieren als das JIPDA-
Filter. Obwohl diese Filter bereits initialisierte Komponenten im Falle ei-
ner Fehldetektion nicht verlieren, fillt deren Gewicht bis zur nachsten er-
folgreichen Detektion unter die Extraktionsschwelle 75. Unter Beachtung
der Unsicherheit beziiglich des Sensortragerzustandes treten die periodi-
schen Spitzen des Kardinalitdtsfehlers erwartungsgemédfi zu den Zeit-
punkten auf, zu denen der Sensor mit der niedrigsten Detektionswahr-
scheinlichkeit (der Radarsensor) Messungen liefert. Die einzelnen Spit-
zen im Kardinalititsfehler des JIPDA-Filters koinzidieren mit den Zeit-
punkten, an denen ein Objekt die Szene betritt oder verldsst und sind
somit auf die Tragheit des Filters beztiglich der Existenzschiatzung zu-
riickzufiihren. Bei der Kompensation des unerwiinschten Verhaltens von
PHD- und MeMBer-Filter bei vereinzelten Fehldetektionen zeigte bereits
eine simple Hystereseschaltung bei der Zustandsschatzung eine deutli-
che Verbesserung.

Zu den Zeitpunkten, an denen ein neuer mobiler Sensortrager die
Szene betritt, ist die Anzahl an Gauf-Komponenten und somit die Be-
rechnungszeit der Filter kurzzeitig deutlich hoher, wenn die Unsicher-
heit des Sensortragerzustandes mitberticksichtigt wird. Dies liegt daran,
dass, wie vorher beschrieben, auf Grund der zunédchst vollig unbekann-
ten Orientierung des Sensortragers dessen Zustandsdichte durch meh-
rere Gaufs-Komponenten modelliert wird, und fiir jede dieser Kompo-
nenten und jede der bereits existierenden Komponenten der A-priori-
Zustandsdichte eine neue A-posteriori-Komponente entsteht. Die Be-
schrankung auf die wahrscheinlichste Orientierungshypothese des Sen-
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sortragers erfolgt erst nach wenigen Schritten durch das Reduktionsver-
fahren fiir Gaufi-Summen. Danach ist allerdings die Anzahl an Kompo-
nenten, und somit die Berechnungszeit, geringer, wenn die Unsicherheit
des Sensortrdgerzustandes mitberticksichtigt wird. Die Ursache hierfiir
liegt darin, dass ohne diesen Mehraufwand Detektionen héufiger nicht
im gate der verursachenden Objekthypothese liegen, da die Unsicherheit
der pradizierten Detektion unterschitzt wird. Somit wird zum einen die
Schitzgtite degradiert, zum anderen aber auch eine neue Objekthypothe-
se initialisiert, wodurch sich der Rechenaufwand erhoht. Auffallig sind
die vereinzelten Spitzen in der Rechenzeit des JIPDA-Filters ohne Bertick-
sichtigung der Unsicherheit des Sensortragerzustandes. Diese werden,
da die Anzahl der Gaufi-Komponenten zu diesem Zeitpunkt nicht steigt,
durch die Berechnung der Assoziationsgewichte hervorgerufen und sind
auf grof8e cluster zurtickzufiihren, welche durch die falschlicherweise zu
viel erstellten Objekthypothesen auf Grund der schlechteren Zuordnung
von Detektionen zu Objekthypothesen entstehen.

Im Vergleich der Filter fallt auf, dass PHD- und JIPDA-Filter einen sehr
dhnlichen Berechnungsaufwand zeigen, wenn die Unsicherheit des Sen-
sortragerzustandes berticksichtigt wird. Dies mag daran liegen, dass in
dem simulierten Szenario die Sensoren die Objekte ausreichend trennen
konnen, so dass die mittlere Cluster-Grofie bei der Assoziation hinrei-
chend klein ist, und der Hauptaufwand somit in der Berechnung der
Kalman-Korrekturen pro Kombination aus Detektion, Sensortrager- und
Objekt-Komponente liegt. Das MeMBer-Filter nutzt stets mehr Gaufi-
Komponenten zur Darstellung der A-posteriori-Dichte, da hier pro exis-
tierendem Objekt nach dem Korrekturschritt normalerweise zwei dhn-
liche Bernoulli-Komponenten existieren, welche im Gegensatz zu PHD-
und JIPDA-Filter nicht zusammengefasst werden und somit mit in den
néchsten Korrekturschritt eingehen.

Die Absolutwerte der Berechnungszeit zeigen, dass keine echtzeitfa-
higen Implementierungen vorliegen. Da bei der Implementierung der
Filter in MATLAB aber nicht die Performanz im Vordergrund stand, ist
dies wenig verwunderlich. Um Echtzeitfihigkeit zu erreichen, sollte das
Augenmerk auf ein deutlich effizienteres Speichermanagement sowie die
Ausnutzung der hohen Parallelisierbarkeit der Algorithmen gelegt wer-
den. Da in der Literatur echtzeitfahige Implementierungen von JPDA-
und JIPDA-Filtern bekannt sind und alle Implementierungen dieser Ar-
beit einen von der Grofienordnung vergleichbaren Rechenaufwand be-
sitzen, sollte es moglich sein, samtliche Verfahren echtzeitfahig umzuset-
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zen. Um die Spitzen in der Berechnungszeit bei Erscheinen eines neuen
Sensortragers zu umgehen, wire es sinnvoll, das Erzeugen neuer Objekt-
hypothesen erst zu aktivieren, sobald der Sensortrdger hinreichend gut
lokalisiert ist. Sonst werden durch die , verkehrten” Modi der Dichte des
Sensortrdgerzustandes extrem viele neue Objekthypothesen initialisiert,
die kurz darauf wieder verworfen werden.

Abschliefiend ldsst sich feststellen, dass fiir den Einsatz im automo-
bilen Kontext das JIPDA-Filter am besten geeignet ist, da es auch ohne
Nachbearbeitung der Filterergebnisse die prazisesten Schdtzungen liefert
und, solange die Objekte halbwegs gut von den Sensoren getrennt wer-
den konnen, auch nicht zu viel Rechenzeit benotigt. Aufierdem ist sowohl
seine Herleitung als auch seine Umsetzung sehr anschaulich nachvoll-
ziehbar.
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Gegeniiberstellung der Rechenzeit pro Filterschritt, oben mit
und unten ohne Berticksichtigung der Unsicherheit beziiglich
des Sensortragerzustandes. (——) PHD-Filter, (——) JIPDA-
Filter, (----) MeMBer-Filter.
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der Gaufi-Komponenten zur Darstellung der

A-posteriori-Dichten, oben mit und unten ohne Berticksichti-
gung der Unsicherheit beziiglich des Sensortrdgerzustandes.
(=) PHD-Filter, (—) JIPDA-Filter, (- - --) MeMBer-Filter.
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7 Zusammenfassung und
Ausblick

In dieser Arbeit wurde, durchgehend auf Basis Bayes’scher Statistik, ein
Fusionsrahmenwerk vorgeschlagen, das in der Lage ist, Messungen pro-
priozeptiver und exterozeptiver Sensoren auf Merkmalsebene zu fusio-
nieren. Die Sensoren konnen hierbei nicht nur verteilt, sondern auch mo-
bil sein. Dabei ist es zuldssig, dass sich Sensortrdger auch gegenseitig be-
obachten. Insbesondere wurden existierende Filterverfahren so erweitert,
dass sie bei einer exterozeptiven Messung die unsicherheitsbehaftete Sen-
sorposition berticksichtigen und sogar auf die Sensorposition rtickschlie-
Ben konnen. Da die exakten Erweiterungen mit heutigen Methoden nicht
effizient implementierbar sind, wurde ein alternatives Beobachtungsmo-
dell entwickelt und vorgeschlagen, welches die Problemstellung deutlich
vereinfacht aber dhnlich zum exakten Modell ist. Ist der Sensortrdgerzu-
stand exakt bekannt, reduzieren sich die Korrekturgleichungen fiir beide
Modelle zu den bereits aus der Literatur bekannten Entsprechungen.

Bei der Auslegung des Rahmenwerks wurde auf Grund aktueller Ent-
wicklungen eine Anwendbarkeit im automobilen Kontext zu Grunde
gelegt, obwohl das generelle Vorgehen auf andere Anwendungsgebie-
te tibertragbar sein sollte. Die prinzipielle Effektivitdt des Ansatzes und
die Uberlegenheit gegentiber einer Nichtbeachtung der Unsicherheit des
Sensortragerzustandes wurde in einer abschliefenden Simulation auf-
gezeigt. Zusitzlich wurden in den ersten Kapiteln viele grundlegende
Methoden und Techniken vorgestellt, die zur Entwicklung des Rahmen-
werks hinfiihren und die entweder in der Implementierung des Rahmen-
werkes direkt eingesetzt wurden oder fiir mogliche Erweiterungen und
alternative Implementierungsansétze verwendet werden konnen.

Folgearbeiten haben eine breite Auswahl an Ausrichtungsmoglichkei-
ten. So ist eine echtzeitfdhige Implementierung und Verwendung realisti-
scherer Modelle fiir eine spezifische Anwendung denkbar. Insbesondere
der Einfluss der Sensorsichtfelder und die Verwendung von Mehrmodell-
Ansitzen, sowohl fiir verschiedene Objektklassen als auch Bewegungs-
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modi, sollten hierbei berticksichtigt werden. Methodische Erweiterungen
wiren z. B. eine gleichzeitige Kartierung sowie ein Abschwiéchen der viel-
faltigen Marginalisierungen, die im Moment vorgenommen werden, da-
mit Verdeckungen, Wechselwirkungen bei der Objektbewegungen oder
sich nahe beieinander befindende Objekte besser modellierbar werden.
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Neben den in Abschnitt 4.2.1 eingefiihrten symmetrischen o-Punkten gibt
esin der Literatur eine Vielzahl an alternativen Vorschldgen. Die in dieser
Arbeit verwendeten sind hier zusammengefasst. Es wird im Folgenden
stets angenommen, dass die anzundhernde Dichte mittelwertfrei ist und
die Einheitsmatrix i als Kovarianz besitzt (vgl. Abschnitt 4.2.1 Gl (4.11)).

A.1 Skalierung

Durch Einfiihrung (falls noch nicht in der urspriinglichen o-Punkt-Menge
enthalten) eines weiteren o-Punktes x y im Ursprung mit Gewicht w
und mit einer Skalierung der o-Punkte mit Skalierungsparameter a« > 0
gemaf

x;,IN =a-X,N (A1)

entsteht die skalierte Unscented-Transformation [44]. Mit a wird die
Streuung der o-Punkte um den Erwartungswert gesteuert und somit be-
einflusst, inwiefern die ,lokale” oder , globale” Gestalt der nichtlinearen
Funktion # durch die UT erfasst wird. Ohne diesen Parameter wiirde
z.B. fiir die symmetrischen o-Punkte die Entfernung der Stiitzstellen vom
Mittelwert mit wachsender Dimension der Dichte steigen, wodurch eine
lokale Approximation von # nicht moglich ist. Damit die durch Stich-
probenmittelwert und -varianz der modifizierten Stiitzstellen geschétz-
ten Grofien ebenfalls bis zur zweiten Ordnung der Taylor-Reihe von
mit den wahren Werten tibereinstimmen, miissen die Positionen und Ge-
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wichte der o-Punkte entsprechend angepasst werden. Die Wahl

{x’l,...,x%} =w-[xy,...,Xp], (A.2a)
2 2 o
1-1 f =
W)y = wo/0” 41— 1/a% furp =0 (A.2b)
Wym/ & furp #0
! 2 ..

1-— f =0
W) =4 pm tloan Hrp (A.20)

Wym furp #0

hat den gewiinschten Effekt.

A.2 Skalierte symmetrische c-Punkte

Bei der Skalierung der symmetrischen o-Punkte wird w, = 0 gewéhlt, da
der Ursprung nicht in der urspriinglichen o-Punkt-Menge vorhanden ist,
was auf

1
w =w,.= 1, A3a
pm p.c ZDCZD |P # ( )
1
Wm=1-——, (A.3b)
14
Wy =Wy +1—0a%, (A.30)
x1,...,xp] = aVD+ [0p1,ipxp, —ipxp] , (A.3d)

mit D = dim(X) und P = 2D + 1 fiihrt.

A.3 Spharischer-Simplex c-Punkte

Da der Rechenaufwand mit der Anzahl der o-Punkte steigt, sollten
so wenige wie moglich benutzt werden. Um die Varianz einer D-
dimensionalen Grofde zu bestimmen, sind mindestens D -+ 1 Stiitzstellen
notwendig, wohingegen die skalierten symmetrischen o-Punkte 2D + 1
Stiitzstellen verwenden. Mit den Gewichten (wj, ist ein Parameter)

= wo furp: 1
o {(1 —wy)/(D+1) firp#1 (A4a)
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A.4 Cubature-Kalman-Filter

und den rekursiv definierten Stiitzstellen

1 1 1 1 1
=0, = — , = , A.4b
X1 X \/272 X3 \/272 ( )
i
x10 firp=1
R x;’l
=4 1| furl<p<j+2 (A4c)
j+1)w,
0.
]]'1Xl furp=j+2
| Vi(+D)w,

sind die P = D + 2 Sphérischer-Simplex o-Punkte x? definiert. Der Name

rithrt daher, dass die Punkte auf einer D-Sphére mit Radius v/D/ (1 — wy)
liegen. Sie sind jedoch nicht symmetrisch beziiglich der Koordinatenach-
sen.

A.4 Cubature-Kalman-Filter

In [2] werden der Erwartungswert und die Varianz einer Zufallsgrofse,
die durch die Anwendung einer nichtlinearen Funktion auf eine normal-
verteilte Zufallsgrofie mit bekannten Parametern resultiert, mittels nu-
merischer Integration berechnet. Auch wenn die Autoren versuchen, den
Unterschied zwischen ihrem Ansatz und der UT hervorzuheben, so ent-
spricht ihr Ergebnis doch der UT mit (nicht skalierten) symmetrischen
o-Punkten.
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B Wichtige Klassen endlicher
Zufallsmengen

In diesem Anhang werden die wichtigsten in dieser Arbeit bendtigten
Klassen von endlichen Zufallsmengen mit ihren charakteristischen Gro-
Ben vorgestellt.

B.1 Poisson-verteilte endliche Zufallsmengen

Eine EZM X ist Poisson-verteilt, wenn ihre Kardinalitat |X| einer Poisson-
Verteilung mit Erwartungswert N,

n
NX e—N><

- (B.1)

px(n) =

gentigt, und die einzelnen Elemente geméfs der Wahrscheinlichkeitsdich-
te fx(x) u.i.v. verteilt sind. Sie besitzt die PHD Dy

Dy (x) = Nx - fx(x) (B.2)
und das WEF

Fy[h] = e Nt Dx 1) (B.3)

Die PHD charakterisiert eine Poisson-verteilte EZM vollstindig, da aus
ihr sowohl N, als auch fy(x) gewonnen werden kénnen. Es gilt

&[h] — im L (eNx+<Dx, htesy ) o Nut(Dx, h))
0Xg e\ €

) eer(xo)
N (B4)

= e NP ) lim Dy (x,) ePx>0)
e\,0

= Fx[h] - Dx(xo)

_ o Nt (D, )
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B Wichtige Klassen endlicher Zufallsmengen

b

X(i] = Ffh] - D (B5)

B.2 Bernoulli-verteilte endliche Zufallsmengen

Eine EZM X ist Bernoulli-verteilt, wenn sie mit Wahrscheinlichkeit p leer
ist, und mit Wahrscheinlichkeit p5 = 1 — p4 ein Element besitzt, welches
dann gemdfl der Wahrscheinlichkeitsdichte fy(x) verteilt ist, also

X~ px(Ix) - fen (97 ) (B.62)
mit
1—p3, firn=0
px(n) =< p3, firn=1 (B.6b)
0, sonst
und
fx1(x) = fx(x) . (B.6¢c)
Sie besitzt die PHD/Intensitat Dy
Dx(x) = p3- fx(x) (B.7)
und das WEF
(B = pa+pa- ()| (B.5)

Vektorwertige Zufallsgrofien konnen somit als Spezialfall einer endlichen
Bernoulli-Zufallsmenge mit p5 = 1 angesehen werden.

Es gilt
‘;i);[h] — ?{‘I})% ([Pﬂ + 5 <fx, h +€(5x0>} —[pa+raifx h>])

(B.9)

1
— 1' —.c- . = . .
lim < -€-P3-fx(x0) = p3- x(x0)
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B.3 Multi-Bernoulli-verteilte endliche Zufallsmengen

B.3 Multi-Bernoulli-verteilte endliche
Zufallsmengen

Die Vereinigungsmenge von M unabhéngigen Bernoulli-verteilten endli-
chen Zufallsmengen X = U,,X,, ist Multi-Bernoulli-verteilt (MB-verteilt
oder kurz Multi-Bernoulli) und wird durch die Parameter p5, und
fx.m(x) vollstindig beschrieben, weshalb auch die Schreibweise

X~ {pﬂ,ml fX,m(x) }i\le (B.10)

verwendet wird. Die einzelnen Elemente von X werden auch (Bernoulli-)
Komponenten genannt.
Sie besitzt die PHD/Intensitdt Dy
Dx(x) =Y pam- frm() (B.11)
m

und das WEF

FX[h] = H (pﬂ,m +Pame <fX,m' h>) . (B.12)
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C Bewegungsmodelle

C.1 Kinematische Bewegungsmodelle

Alle hier vorgestellten Bewegungsmodelle beschreiben die Bewegung
punktformiger Objekte in der Ebene. Der Ursprung des Koordinatensys-
tems ist willktirlich aber fest, d. h. er bewegt sich nicht mit dem Objekt.

C.1.1 Gleichférmige Bewegung

Unter der Annahme einer gleichférmigen Bewegung, d. h. Geschwindig-
keitsrichtung und -betrag sind konstant, lésst sich der Objektzustand mit
vier Grofien beschreiben

X = {pT,Vﬂszw. {pT,VHT . (C1)

Hierbei bezeichnet p = [x, y]T die Position des Objektes in der karte-
sischen Ebene. Die Geschwindigkeit des Objektes kann in kartesischen
oder polaren Koordinaten vy = [vx,vy]T bzw. v, = [0,0]" dargestellt
werden. Dabei sind v der Betrag und 6 die Richtung von v, (der Win-
kel 6 = 0 liegt hierbei in Richtung der x-Achse des Koordinatensystems,
6 wird gegen den Uhrzeigersinn definiert). Eine Umrechnung zwischen
den Darstellungen ist moglich mit

v, =v-cos(h), v = \/vi—}—v;, (C2)

v
v, =v- sin(6), f = arctan U—Z , (C.3)

wobei fiir die Berechnung von 6 der Quadrant von vy berticksichtigt wer-
den muss. Des Weiteren sind folgende Zusammenhinge hdufig niitzlich:

0
Ux sin(6) = ——2

2 2’ 2 2
\/Ox T 0y vy vy,

cos(8) = (C4)
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C Bewegungsmodelle

Die Funktion g(x, Ty) = [p(x¢, Tt) , vie(xk, Ti)]" (vgl. GL (3.5)) ist linear
fir p = v, v = 0 und gegebenes T, und ldsst sich somit als Matrixmulti-

plikation
1 0 T, O
pe1_|01 0 T | [ pes
|: Vik :l o 0 0 1 0 Vik—1k (CS)
0 0 0 1

darstellen, wenn die Geschwindigkeit in kartesischen Koordinaten vor-
liegt. Fiir die polare Geschwindigkeitsdarstellung gilt dann

Xk X1+ T U1 - cO8(6;_1)

Ye | — | Yrr T Tt -sin(Bq) | (C6)
O k1

Ok Ok—1

Aufgrund der englischen Bezeichnung constant velocity werden diese Be-
wegungsmodelle als CVy- bzw. CV-Modell bezeichnet.

C.1.2 Bewegung mit konstanter Beschleunigung

Wird zusétzlich ein (in kartesischen Koordinaten) konstanter Beschleuni-
gungsvektor v = a = [a,, ay]T mit a = 0 zugelassen, ist fiir eine karte-
sische Geschwindigkeitsdarstellung die Funktion g(x;, Tj) bei festem T
linear und hat die Form

- T2 -
10T 0 % o
T2
Pk 01 0 T 0 = Pr-1
Vik [=]00 1 0 T 0 || vy |- (C.7)
a; 0 0 0 1 0 Tk ap_1
00 o0 0 1 O
L0 0 0 0 0 1 |

Aufgrund der englischen Bezeichnung constant acceleration wird dieses
Bewegungsmodell als CA-Modell bezeichnet.

C.1.3 Bewegung mit konstanter Beschleunigung und
Gierrate

Wird angenommen, eine konstante Beschleunigung o = a mit 4 = 0
erfolgt ausschliefslich entlang der instantanen Orientierung 6 des Ge-
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C.1 Kinematische Bewegungsmodelle

schwindigkeitsvektors, es sei aber zusétzlich eine konstante Gierrate
0 = w mit w = 0 moglich, ergibt sich

S0 T) = [x(x, T) (%, Te) , 0%k, Tie) , 0(xk, Tit) s w (x4, Tit) , a(x, Ty)]
(C.8a)
mit

x(xg, Te) = Xp_q

sin(Ty - w)

—sin(0y_4) = COiSTk - w)}

+ U1 [COS(le)

T, -sin(T;, - w 1—cos(T-w
+a,_q- |:COS(9k_1) ( k a(J ew) (2k )>
w

. sin(T,-w) — T, -w-cos(T; - w

—sin(6,_;) (Ty - w) k (Ty )] ,
w
(C.8b)
y(xe Tx) = Yr

to - [Sin(gkl) sin(Ty - w) +cos(6;_1) FCOSW}

. T, - Sin T -w 1 — cos T W
+ag_1- {sm(ek_l) < k Ci kW) (2k ))
w
+cos(6r_1) sin(Ty - w) — TkéW'COS(Tk w)} /
w
(C.8¢)
0(xk Tic) = 01 + T w1, (C.8d)
(% Te) = Vg1 + Ti- a1, (C.8e)
) (8D
a(xe, Tg) = ag_q - (C.8g)

Fiir eine Geradeausfahrt, also w — 0, gelten folgende Grenzwerte

lim sin(Ty-w) _ T,, (C.9a)
w—0 w
lim Te-sin(Ty - w) - Tkzr (C.9b)
w—0 w

(C.9¢)
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C Bewegungsmodelle

lim —————~ =0, (C.9d)
w—0 w

. 1—cos(Ty-w) T,f

lim sin(Ty - w) — Tk£w~cos(Tk-w) _o. (C.9)
w—0 w

Aufgrund der englischen Bezeichnung constant turn rate and acceleration
wird dieses Bewegungsmodell als CTRA-Modell bezeichnet.

C.2 Mehrobjekt-Bewegungsmodell

In dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass neu erscheinende Objek-
te datengetrieben nach dem Korrekturschritt erzeugt werden, so dass im
Gegensatz zum Grofsteil der Literatur keine explizite Modellierung neu
erscheinender Objekte durch das Bewegungsmodell nétig ist. Auflerdem
wird die Moglichkeit, dass sich ein Objekt in mehrere Objekte aufteilen
kann, vernachldssigt, da dies im automotive Bereich zwar motivierbar,
aber nur fiir sehr spezielle Situationen erforderlich erscheint (z. B. ein Wa-
gen, der erst einparkt und aus dem dann Menschen aussteigen). Die fol-
genden Annahmen beschreiben das Mehrobjekt-Bewegungsmodell:

1. Objekte verbleiben mit der Persistenz-Wahrscheinlichkeit pp(x) in
der Szene und verschwinden mit der Gegenwahrscheinlichkeit

1—pp(x).
2. Objekte bewegen sich unabhédngig voneinander.

3. Fiir den Fall des Verbleibens folgen Objekte einem kinematischen
Bewegungsmodell (Anhang C.1).

Daraus folgt

Xies1 [ = U X|x, (C.10)
X EXg
wobei
XPxi ~ px () - fepug (#7109 (C11a)
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C.2 Mehrobjekt-Bewegungsmodell

mit
1-— pP(xk) firn=0
px(n) = pp(xg) firn=1
0 sonst
und

fxa(x) = f(x|x) -

Somit ist Xy, 1 [x; Multi-Bernoulli mit dem WEF

By 1] = (1= po) + o) - (s 9, ), )™

(C.11b)

(C.11c)

(C.12)
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D Sensormodelle

D.1 Modelle fiir Detektionen

Im Folgenden werden die Sensormodelle, die in den Simulationen fiir
diese Arbeit verwendet wurden, vorgestellt.

D.1.1 Radar/Lidar

Radar- und Lidarsensoren erfassen die Position von Objekten relativ zum
Sensor in polarer Darstellung, d.h. den Winkel g und den Abstand r.
Radarsensoren konnen meist den Doppler-Effekt ausnutzen, um zusétz-
lich die radiale Geschwindigkeit v,,4 = 7 des Objektes zu messen (vgl.
Abb. D.1). Eine Signalverabeitung, um pro Objekt nur eine punktférmige
Detektion zu erhalten, wird vorausgesetzt.

Abbildung D.1 Geometrie einer Radar-/Lidarmessung.
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D Sensormodelle

Sind die Position p, = [x,,,]" und Geschwindigkeit v, = [0y 1/ Uy,r]T
des Objektes relativ zum Sensor in kartesischer Darstellung gegeben, er-

folgt die Umrechnung gemafs

B = arctan Y , (D.1a)
xl‘
y = «/xf+yf, (D.1b)

. d /oo 1
vrad:r:a xr+yr_§

x U,, +y 0 : xr T .
w =v- [7cos(9r) + y7sm(9r)}

=v- [cos(B) cos(6,) + sin(B) sin(6,)] = v-cos(8, —B), (D.1lc)

_1
(x3+yr) " [Zxrxr+2yryr]

wobei in Gl. (D.1a) der Quadrant beachtet werden muss.

Werte fiir Standardabweichungen aktueller Sensoren liegen in folgen-
den Grofienordnungen:

Uﬁ UR Uvrad
Lidar 0,1°—2° 01lm—1m -
Radar 0,25°—-3° 0Im—-1m 0,1m/s—1m/s.

D.1.2 Mono-/Stereokamera

Eine Kamera liefert in Form eines Bildes pro Zeitschritt eine vektorwerti-
ge Messung. In dieser Arbeit wird jedoch davon ausgegangen, dass aus
diesem Bild Objekthypothesen mittels eines Detektionsalgorithmus ex-
trahiert werden und diese Hypothesen als Detektionen an den Zustands-
schatzer weitergeleitet werden. Da sich samtliche Simulationen fiir diese
Arbeit auf eine Ebene beschrianken, liefert eine Kamera folglich nur eine
skalare Grofle, die Pixelposition k € R des Objektes, zuriick. Vereinfa-
chend wird ein Lochkameramodell angesetzt, so dass die Kamera durch
die intrinsischen Parameter Brennweite f und Pixelabstand auf dem Sen-
sorchip Ap (vgl. Abb. D.2) beschrieben wird.

Es wird angenommen, dass eine gerade Anzahl an Pixeln pro Zeile vor-
handen ist und dass das erste Pixel rechts der optischen Achse den Index
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D.1 Modelle fiir Detektionen

Blende i m—
f \\
Sensorchip AN TN
a2
(k+05)-Ap

Abbildung D.2 Geometrie einer Monokamera-Messung.

0 hat. Dann gilt mit dem Strahlensatz (die Position des Objektes wird in
kartesischer Darstellung angenommen):

ApRH08) _ ¥ g f 0 g5, (D2)

f xl‘ Ap xr

Hierbei ist der konstante Faktor f/Ap kameraspezifisch und beschreibt
das Auflosungsvermogen. Er kann auch wie folgt aus Pixelanzahl pro
Zeile Ny, und Offnungswinkel a (von Rand zu Rand, nicht von opti-
scher Achse zu Rand) berechnet werden (ein Winkel von a/2 entspricht
dem Pixel mit dem Index k = Ny;./2 — 1)

1 1 _
&*tan(g):AP(k_'_z) f k+3 N-1

f ~ Ap  tan(%)  2-tan(%)’ B3

Xy

so dass fiir eine Kamera mit einem Offnungswinkel von 36 ° und 640 Pi-
xeln pro Zeile f/Ap ~ 983,32 gilt. Dieser Wert wird in den Simulationen
verwendet, sofern nichts anderes angegeben ist. Bei einer Stereo-Kamera
werden die Objektkoordinaten zunéchst in Koordinaten relativ zur lin-
ken und zur rechten Kamera umgerechnet, und anschlieffend fiir beide
einzeln kj; und k. bestimmt, so dass

z= [kli/ kre}T : (D.4)
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D Sensormodelle

b2 b2

Abbildung D.3 Geometrie einer Stereokamera-Messung.

Aus diesem Punktepaar kann bei Kenntnis des Kameraparameters Aip
(beide Kameras werden als baugleich angesehen, daher nur ein Parame-
ter) und der Basisbreite b (entspricht dem Abstand der Kameras zueinan-
der) eine Rekonstruktion der Position p, des Objektes erfolgen. Die Koor-
dinaten x, und y, erhdlt man mit x, = x}; = x,, (vgl. Abbildung D.3) wie

folgt:

b b
Yi =Y — 2’ Ye =Yr T+ 2 (D.5)
+ .
=b= z(yr - yli) = 2(yre - yr) =Y = % ’ (D.6)
. _ _iyre_yli_ik _ié

di=ke—ky= Ap p = AP, =X, = Ap 7 (D.7)

_yre+yli_7r_% . _ _kre+kli+1
Y= =3 f (kre +ky; + 1) =b 7](“3 kg . (D.8)

Die Basisbreite b wird, sofern nicht anders angegeben, mit 0,2m ange-
setzt.

Wenn man annimmt, dass der Messfehler ausschliefllich durch eine
Quantisierung der Pixelkoordinate hervorgerufen wird, so kann dieser
Fehler ndherungsweise durch eine Gleichverteilung auf dem Intervall
[—0,5; 0,5) beschrieben werden. Dieser Fehler kann durch eine Normal-
verteilung mit gleicher Varianz abgeschatzt werden:

1 (05— (=05)* 1

Glg=lamON 1,

P =5 ~ 0,2887. (D.9)

1
2V/3
Bei einer Stereokamera werden normalerweise eigentlich nicht die linke
und rechte Pixelkoordinate berechnet, sondern nur eine der beiden so-
wie die Disparitat d := k,, — kj;. Diese wird als eigentlich fehlerbehaftete
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Grofie angenommen. Fiihrt man noch die Hilfsgrofie m = % ein und
nimmt an, dass

M NN(m; 1ag (7%4) D NN(d; ip, 0123), (D.10)

sowie dass beide Grofien unkorreliert sind, gelten folgende Zusammen-
hénge:

d
ky=m— 2, ke=m+7, (D.11)
D D
Mk, = E{K;} =M — 5 Mk, = E{K,.} =M+ > (D.12)
; o?
(%
Oy = O + IDI ok, =0+ ZD, (D.13)
2, b
Chike = Ciooky = M — (D.14)

Der Korrelationskoeffizient py x ist somit

KiKre 20
Piikee = 0k, IOK N aM 2 (D-15)
li “re 1 + (ﬁ)

Wird nur D als verrauscht angenommen, gilt op > 0, und somit

gk, — —1. Daher wird fiir eine simulierte Stereokamera eine Kova-
17're

rianzmatrix der Form

rKa = Uﬁ [1/ _pKli re; _pKli re’ 1:| (D16)

angesetzt, mit p KiKee im Bereich 0,6 — 0,999.

D.2 Modell fiir Messungen

Messungen von exterozeptiven Sensoren sind meist zunichst vektorwer-
tig (Grauwerte einer Kameraaufnahme, Intensitdten pro Gate bei Radar,
Entfernungsmessungen bei Lidar). Werden aus diesen Rohdaten durch
Detektionsalgorithmen Objekthypothesen entnommen, so ist deren An-
zahl vorab unbekannt und die so komprimierte mengenwertige Messung
Z setzt sich aus den einzelnen Detektionen Z; zusammen. Fiir folgende
Annahmen soll das resultierende WEF der Likelihood vorgestellt werden:
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D Sensormodelle

1. Jede Detektion Z; wurde entweder von einem tatsdchlich vorhan-
denen Objekt mit Zustand x; generiert oder ist ein Falschalarm c,.

2. Objektgenerierte Detektionen sind mit einem (zundchst als additiv
angenommenen) Messrauschen W versehen.

3. Falschalarme erfolgen unabhingig von objektgenerierten Detektio-
nen und von Objekten.

4. Jedes Objekt generiert hochstens eine Detektion.

Somit ergibt sich mit der Menge existierender Objekte x = U;x; (der zeit-
liche Index k wird, da er fiir alle Grofien identisch ist, ausgelassen) und
der Sensorposition s

Z|x,s = J Z'|x,s U | JC, o (D.17)
X; EX c
~——
=:C
wobei :
/ _
Zxi,s ~ pyllz) fz (971 (2)08) (D.18a)
mit
1—-pp(x;s), firn=0
py(n) = < pp(x;,s), firn=1 (D.18b)
0, sonst
und
fz’,1 (x;,8) = f(Z|Xi, s) . (D.18¢)

Die objektgenerierten Detektionen sind somit Multi-Bernoulli, woraus fiir
das WEF der Likelihood

x,8] = (1 —pp(xs) +pp(x,8) - (f(z]xs), g>z)xxs -Fdg] (D.19)

F7lg

folgt.

Héufig wird fiir die Falschalarme eine Poisson-Verteilung angenom-
men, da diese als Grenzwert resultiert, wenn man annimmt, Falschalarm-
quellen seien MB und die Anzahl an Quellen geht gegen oo, wahrend p5
pro Komponente gleichzeitig gegen 0 geht. Fiir diesen Fall ist

Fllg) = eNe(Uer8ha71) (D.20)

mit der mittleren Anzahl an Falschalarmen pro Messung N¢ sowie der
Falschalarm-Dichte fc(z).
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E Herleitungen

E.1 Linearitat des Erwartungswertes

Ela-m () + 0100} = [ [ (@00 +bona(5) fry(xy) dxdy
=0 [ [ fra(xy)dydx
b [y [ foxboy)axdy

—a [0 dx-+ b [ ) - fyy)dy

=a-E{n(X)} +b-E{n,(Y)} W
(E.1)

E.2 Korrekturschritt mit zwei unabhangigen
Sensoren

Die Korrekturgleichungen fiir ein sequentielles Update mit beiden Sen-
soren:

fzuxlxe) f(xk’Z(kfl))
S F(zalst) £tz axt”
ci= /f(zlrk‘xk)f(xk]z(kfl)) dxy, (E.3)

(a2, 200) = (E2)
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f(za] %) f(xk‘z(k_l)/zl,k)
S F(zault) £(3kl2* 200 )
Ve flzplx) f(zix]x) f(xk\z(k_l))
/e f F(zanlnt) £(zalk) £(kl2 ) d
 fEezaxl) f(xk|z(k71))
() £kl ) g

k-1
f(xk|z( )rZLk/Zz,k) =

(E.4)
E.3 Randdichte und bedingte Dichte bei
bekannter GroRe
Fiir f(b) = & (b) gilt
fla) = / f(alb) f(b)db = f(alb,) - (E.5)
E.4 Transitionsdichte bei gegebener
Partikelposition
Analog zu GL. (E.5) folgt
flala =)
= /f(xq\xk_l,q_,z(k_l)) 'f(xk—1|‘7_/z(k_l)> dxy_4 (E6)

:(5)( ,(xkfl )
q

:f(xq|xq7,q7,z(k71>> :f(xq|xq7> A
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E.5 Quotientenregel fir WEF

E.5 Quotientenregel fiir WEF

Mit Gl. (6.21) und GL. (6.22) folgt auch die Quotientenregel

o Fx[n] s 1
seret = ix (34550

SF 516 51
6l 621 OFx, . 6 5 5
o 5o B T 5 xR
oF E7
ven g ey, 1 -
Fy,[h] 1 ox T R [n)?
2!
oF, 6Fy,
s 1] Fx,[h] — Fx [h] —52{h]

E.6 Binomische Formel fiir endliche Mengen

Die Herleitung dieser Aussage findet man in [64] Anhang A, Lemma 15.

Sont g = (h+g)? (E.8)

dCz
E.7 Pradiktion des PHD-Filters

<DX+’ 1>+ = <<DX_I pP'f(X+’X > , 1> =
— (Do (Fx[x ) 1)) = (Dx_opp) =
<Dx ,1—1+pp> <DX , > <DX7,1pr>7

= Ny — Ny, B

ver

(E.9)
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E.8 Ableitung des Verbund-WEFs fiir

PHD-Filter
2X5[¢, h, q] zu bestimmen, wobei
Fzxsl8,h, ‘ﬂ = Fdg] - Fs[q - Fx[h[s]] (E.10a)
mit
Fdg] = exp(=Nc + (D¢, 8)) . (E.10b)
Flq] = {fs, 4) , (E.100)
Fx[|s] = exp(~=Nx + (Dx, h(1=pp + pp (L, 8)))) - (E.10d)

Die Differentiation und Fc[g] konnen in das Integral beziiglich s gezogen
werden. Daher folgt mit der allgemeinen Produktregel Gl. (6.21)

OF OF, OF &
sz[g,h q] _Fs{q Z —<] -5Z\Xd[h|s]] . (E.11)

Mit der Definition der Funktionalableitung Gl. (6.15) ist leicht zu zeigen,
dass

st
0z

"X[fjs] = Fufhls] - (D, h-poL)? (E13)

8] = Fdg] - D¢, (E.12)

gelten, so dass

SF ) .
22518, h,q] = F {q-Fc[g] Fu[i|s] 3" DE- (Dy, h-ppL,)*?| . (E.14a)

dCz

Dies wird mit der binomischen Formel fiir endliche Mengen Gl. (E.8) zu
= F[g] - Fslq-Fx[l|s] - (D¢ + (Dx, h- ppL,))?] - (E.14b)

Fiir die Bestimmung der PHD von X muss dieser Ausdruck weiterhin
nach x abgeleitet werden:

szé)z(s[g,h,ﬁﬂ = FC[g] FS q- 5 (IX[h‘ ] DC < X/h Pp >) ):|
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E.8 Ableitung des Verbund-WEFs fiir PHD-Filter

Hierauf kann wieder die allgemeine Produktregel angewandt werden.
Daher wird

2 [ls] = Ex[h[s] -Dx(x) - (1=pp +pp (Ly,8))  (E16)
und mit

—LZ = 5* (E.17)

yASy4

sowie

= (D¢ + (Dx, h-ppLy,)) = Dx(x) - pp(x) -L,(x) , (E.18)

5 z z
5x (Pc+(Dx, h-pply))” = (Dc + (Dx, It ppL, >) -Dx(x)
(E.19)

ZDC+ Dx/h ppL,)

VASy4

bestimmt, um

8°F
Sees181,q] = Dy - Fdlg] - Fs l‘? Fx[fls] - (Dc+(Dx, h-ppLy))*

L, pD'Lz
< —pp+pp Ly §) +;Dc() + (Dx, h-ppL,)
(E.20)

zu erhalten.
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E.9 Pradiktion des JIPDA-Filters

Fx o) = TT0= P+ P (four 1= Po+ P (F(x X)) )
m

= l_mll_PH,m <fmr pP> +p3,m <fm/ pPp- <f(X+|X,), hm>+>
=pim

= H1 o P;,m + P3m <<f(X+|X_>, fmpP>,r hm>

+
= l;[l - PET,m + p3+,m <<f(x+yx)' <fj::l,€§;> >' hm>+
(E.21)

E.10 Ableitung des Verbund-WEFs fiir

JIPDA-Filter
Gesucht ist zunédchst die Ableitung des Verbund-WEFs

Foxslg -+ 1 4] = Fs|q- Fclg] - [ [ Fulfim]s] (E.22a)
mit

Fclg] = exp(=Nc + (D¢, 8)) (E.22b)

Fslq] = {fs, @) (E.22¢)

FmVlm|s] = 1_p3,m + pﬂ,m <fmr hm (1_PD + Pp <Lzr g>)> (E.22d)

nach der Detektionsmenge z.
Diese folgt direkt durch zweimaliges Anwenden der allgemeinen Pro-
duktregel und mit GI. (E.12) als

OF z OF,, =
sz[grhlr--“hmrq] :FS qPC[g]Z Z DC\d oW [hm|s]
m m

0z
dCzlyw,,=d
m

(E.23)
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E.11 Ableitung des Verbund-WEFs fiir CBMeMBer-Filter

Bei der Bestimmung der Ableitung nach x, ist zu beachten, dass nur der
Term %[EC‘S] von h, abhéngt, so dass sofort

8 Fzxs _
5Xc52 [g/hlf‘ . "hM/E” -

2\d 8 OF, SF,,
Flg-Fdgl- Y S C\d5X s Ticls] [T 5.2 lnls] | (E29)

dCzlygw,,=d m#c M
m

folgt.
Die Ableitungen der WEFe F,[f1,,|s] ergeben sich iiber die Definition
der Funktionalableitung Gl. (6.15) wie folgt:

Ol 5] = 1P+ P U (1—pp 4 P (L)) (E250)
S2ls) = lim S (Bl ]P0 Ui B (L £6,2))) | =yl s])
= P3m (fmr huppLaz) (E.25b)
S2ls] =l 2 ([Fullnls] + s G #505) (1= -+ P (1)
—Ey [l s])
_pﬂ,mfn( )(1 pD( )+PD(X) <g’ Lz<x)>) ’ (E-ZSC)
2
lils) = i % (|52 lhnls] + P U #0080 poLe) | = 520l
= pﬂ,mfm(x) pD<x) LZ(X) . (E.25d)

E.11 Ableitung des Verbund-WEFs fiir
CBMeMBer-Filter

Da im MeMBer-Ansatz X als endliche Zufallsmenge und nicht als Men-
genvektor betrachtet wird, ist

Fzxslg 1, q] = Fg[q-Fdlg] - Fx[h]s]] (E.26a)
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mit
Fdg] = exp(—=Nc + (D¢, 8)) , (E.26b)
Flq] = (fs, ) , (E.26¢)
Flhls] = ] Eu[f]s] , (E26d)

Fm[ms] = 1_p3,m+p3,m <fm/h' (1_pD+pD <Lz/g>>> ’ (E'26e)

woraus mit der Produktregel

OF O6Fc OF
sz[glhll . /hM/ﬂ = FS|:q <5zl[g FX[h| ]+ch] X[h|s]>:|

521
(E.27)
folgt. Mit
Ky, Fy[h|s] - >~ tj’% ] (E.28)
= s| - = .
(521[ | ] X[ | ] - Fm[h‘s]
und GI. (E.12) wird dies zu
(SZl g/ 1rer7 My S Cl X C 1 — Fm[ﬁ|s]
(E.29)

Erneutes Ableiten nach z, liefert mit der Produkt- und der Quotientenre-
gel GL (6.21) und (6.23) (da 5o-2-[[s] = 0 und 52-Dc(z;) = 0)

N 5 ~ Aun
eptena ol (5 i) (e - 50

— Fds] Fx[h[s] - > seils] -5 = culh]s] ]

m M[h’ ]

ko sl ] (Dc<z1>+2 ﬁ%‘?)
52y ]3] Soulh|s] -5 [R[s]
X(DCZ”Z [zay]) > % H

168
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E.12 Ableitung des modifizierten
Verbund-WEFs fiir PHD-Filter

Einsetzen aller Annahmen liefert zunichst
Fzxslg, b, q] = exp(—=Nc + (D¢, §))
x exp(—Nx + (Dx, h- {fs, 4 (1=pp + pp (Lz, 8)))))
= exp(—N¢ — Nx + (D¢ + (Dx, h- (fs, 9-PpL.)), 8))

x exp((Dx, h (fs,q-(1=pp)))) -
(E31)

Die Ableitung nach einer Detektion z ldsst sich tiber die Definition der
Funktionalableitung bestimmen

SF 1
2X[g,h,q) = lim = (szs[g,h q)

x (exp(e (8, Dc + (Dx, h- (fs,4-PpL,)))) — 1))

= Fzxslg, 1,q] - (Dc(z) + (Dx, k- {fs, 4-ppLy)))
(E.32)

woraus

SF ,
£2508,h, 4] = Faxslg,h,q] - (Dc + (D, - {fs,4-pply)))*  (E33)

folgt. Wiederum mit der Definition der Funktionalableitung erhilt man

OF
2(g,h,q] = Fzxslg, h, 4] - Dx(x) - {fs, 4 (1=pp + pp (L;, 8))) -
(E.34)
Mit GL. (E.17) und
1)
— (Dc +(Dx, h- {fs,q-PpL,))) = Dx- (fs, - PpLs) (E.35)
0X
folgt auch
I (Dc 4 (Dx, It {fs, - ppL,)))” = (Dc + <Dx/h' <fs/‘1'PDL )))
(fs 9 poly)
2 Do | Dx, (fs 0 PoLs))
(E.36)
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Die allgemeine Produktregel und GIl. (E.34) sowie Gl. (E.36) liefern
schliefSlich

2
0" Fzxs

5szs
57(52 [g’ ’q] [

g h,q]

xD <<fs/ (1=pp+pp (L N+ D¢ + <1<3]:f;11 Z?s%z‘;pDLz>>> .

z€z
(E.37)

Analog ldsst sich 2 ZXS %5[g, I, q] bestimmen.

E.13 WEF der Fehldetektions-Hypothesen im
CBMeMBer-Filter

Es gilt zu zeigen, dass

F,lh- (fs,1—pp)]
E,[{fs, 1=pp)] (E:38)

Bernoulli-Form besitzt.

E b (fs,1=pp)]  1=pP3m+ Pam fm h{fs, 1=pp))

Fm[(fol_pD>] - 1_p3,m+p3,m <fmf <fS’1_pD>>
_ 1_p3,m P3,m <fmfh<fS/1_pD>>
1= p3,m (PO m L= pam (Pp)

_ 1P (PDN = P2 (1= LPD)) )
1- pﬂ,m <<pD>>m

pa(1— <<pD>>m><fm, n{fs =25 ))

’ ~Pam <<pD>>m (E.39)
w
e, (roe
:Pam
— (D)) (fs, 1—pp)
+p3’”1 Pam (PO <fm 1— (PN, h>l
=P =fi
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E.14 PHD der detektionsinduzierten
Hypothesen im CBMeMBer-Filter

Mit GL. (6.32), Gl. (6.104), Gl. (6.105), D¢ ; := D¢(z;), den Abkiirzungen

Fy[h] := p3m <fm/ h- <f5r PDLZ,>> , (E.40)
FN,l[h] = 1_p3,m +p3,m <fmfh' <fS/1_pD>> (E'41)
und der Quotientenregel Gl. (6.23) folgt
OFy: 5 1 2 1]
_ Ulrg,
Dxiy = o == 5 ( F )
5FN1 (E.42)
_ 1y S B~ Byl R
C m I:N,l[h]2 h=1
Uber die Definition der Funktionalableitung erhédlt man leicht
OF
52 = pa fu(%) - (fss Pols, ) (E43)
OF
S5 = P fu(x) - (fs, 1=pp) (E44)
(E.45)
was auf
1 e (P2fu ) (fo, 0=p3n (PO))PDLs, )
DXEI(X) :6 Z 2
’ I “m (1_p3,m <<pD>>m)
(E.46)
Pamfu®) (fs: Pam ({pols, >>m (1-pp)) )
_ 4 '
(1 — P3m <<pD>>m>
fihrt.
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E.15 PHD des Sensorzustandes im
CBMeMBer-Filter mit modifizierter
Likelihood

Mit Gl. (6.32), G (6.41) und GL. (6.101) folgt

(EA7a)

E z
5 Fxsl0 Lg) (pc = F;’,’jf{ZD
DS* (S) = % ]

F z
Fzxg[0,1,1] - (Dc + % F"fﬁ})
mit
FuAq] := pam- (fs a9 (fw Pol2)) (E.47b)

Fm,N[q] = Fm[ol 1/‘1] = 1_p3,m + P3m: <fS/ q- <fm' 1_pD>> (E-47C)

und Fzxg[g, 1, q] analog zu GL. (6.91). Es ist zu beachten, dass der Nenner
in Gl. (E.47a) eine Konstante ist.
Zundchst wird mit

oF,

o 1] = pau-fs(s) - (. 1=pp + pp (Ly 8)) (E.48)
und mit Hilfe des Analogons zu Gl. (E.17)
0Fzxs P3m (fu 1=Pp)
0,1,4] = Fyxd0,1,4] - g) . 2mJm ~ _FD/(E 49)
5 10.1,q] = Fzx5[0,1,4] zm:f s(s) e

bestimmt.
Mit Gl. (E.17) ist

5 Fodal\" Fou ]
(S R) - (rer g
0

D¢ +
2 i
Hierin folgt aus der Quotientenregel Gl. (6.23)
JF, OF,
F Enza) Fo4] — FAlq) o
53 Dty m,211] _y [9] FuNl4) ;;,z[q] rmtliy (E51)
§ m meN[q} m Fm,N[q]
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E.16 Rekursive Berechnung der Subassoziations-Likelihood und -Matrix

mit
SF
5200 = pam fs(8) - (fu POLa) (E52)
OF
S210) = pau fs(8) - {fou 1-pD) - (E53)

Anwenden der Produktregel auf Gl. (E.47a) und Einsetzen der bisherigen
Zwischenergebnisse liefert nach elementaren Umformungen

D4 () Fo(5- 13 U 110) - T

+ Z <fm/ pDLz> (1_’73,111 <<pD>>m)_pﬂ,m<<pDLz>>m<fm/ 1_pD>‘|
z€z 2 Pam <<pDLZl >> .
(1= p3m (podm)” | Dclzi) + % T ool

(E.54)

E.16 Rekursive Berechnung der
Subassoziations-Likelihood und -Matrix

Mit ¢ € i gelten

)\(i,z) = z HAm,lm = Z Ac,lc' Z H/\m,l,,,

W w,=z m w €z W w,=z\w, M
mei mei\{c} (E.55)
= > Aot AN {eh 2\ we)
WCEZ
sowie
Alz)= (HAm,zm) ' (Z Tm,zm>
() Win=2 m "

mei

£z [ foese)

WeEZ |y Win :Z\Wc
mei\{c}
(E.56)
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= Z lAc,lc 'Tc,lc : Z H /\m,lm

w €z W ow,=z\w, M

mei\{c}

() (o)

W w,—z\w, \
mei\{c}
= > Aep Ter AN Ach, 2\ {we}) + Ay Al {c}, 2\ {w }) B

w.Ez

(E.57)
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F Pseudocode fiir die effiziente

Berechnung von A

foreach d:dCz {
Ald) = 1;
A(d) = Ongu(jz41)5
}
for m=1:|x| {
for c=min(|z|,m):—1:0 {
foreach d:dCzA|d|=c {
Ad) = Agg-Ad);
A(d) = Tc,@'A(d)+)\c,®'A(d);
foreach zed {
A(d) += Agp-A(d\{z});

A(d) += )‘c,z 'Tc,z ’ /\(d \ {Z}) + /\c,z : A(d \ {z}) ;

}
}

}
}
A= O (g +1) 7
foreach dCz {

A += D2 A®);
}
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