Modellbasierter Ansatz zur
probabilistischen Interpretation von

Fahrsituationen

zur Erlangung des akademischen Grades eines

Doktors der Ingenieurwissenschaften

von der Fakultat fur Informatik
des Karlsruher Instituts fur Technologie (KIT)

genehmigte

Dissertation

von

Thomas Schamm

aus Friedrichshafen

Tag der mindlichen Prufung: 17. Januar 2014
Erster Gutachter: Prof. Dr.-Ing. J. Marius Z6lIner

Zweiter Gutachter: Prof. Dr.-Ing. Christoph Stiller






Danksagung

Diese Arbeit entstand wahrend meiner Zeit als wissenschaftlicher Mitarbeiter in der Abteilung
Technisch Kognitive Assistenzsysteme (TKS) am FZI Forschungszentrum Informatik. Wahrend
dieser Zeit habe ich von vielen Personen Unterstiitzung bekommen, fiir die ich mich an dieser
Stelle besonders bedanken mochte.

Mein besonderer Dank gilt meinem Doktorvater Prof. J. Marius Zollner, der es mir ermdg-
licht hat, in einer unvergleichbaren Umgebung zu promovieren und mich dabei stets voll un-
terstiitzt hat. Weiterhin mochte ich Prof. Christoph Stiller fiir die Ubernahme des Korreferats,
sowie Prof. Riidiger Dillmann und Prof. Jiirgen Beyerer fiir die Mitwirkung als Priifer herzlich
danken.

Die Abteilung TKS wurde zu Beginn meiner Promotion am FZI etabliert. Insbesondere den
Abteilungsleitern Marco, Thilo und Marcus gilt mein Dank fiir den Aufbau und die Leitung
der Gruppe sowie dem organisatorischen Geschick, in kiirzester Zeit eine einmalige Arbeits-
umgebung aufzubauen.

Besonders herzlich danken mochte ich den beiden TKS-Urgesteinen Dennis und Thomas:
fiir stets frohliche und interessante Gespréache, viele fruchtbare Diskussionen bei Eis oder Kaf-
fee iber die Konzepte dieser Arbeit sowie fiir den gemeinsamen Aufbau von grundlegenden
Software-Bibliotheken; Dennis fiir eine tolle Zeit im gemeinsamen Biiro, zwei schone Reisen
in die USA und fiir seine Fahigkeit, Probleme schneller als sein Schatten zu l6sen; und Thomas
fiir die Geduld, die ich ihm in manchen Gesprachen iiber Gott und die Welt ganz sicherlich
abverlangt habe.

Weiterer Dank gilt all meinen jetzigen und ehemaligen Kollegen der Abteilung TKS und
der Nachbarabteilung IDS. Tobias fiir die Fortfiihrung der Arbeiten zur Fahrerbeobachtung;
Ralf fiir sein Durchhaltevermogen bei der Kalibrierung von Kameras, sein Wissen iiber Koor-
dinatentransformationen und fiir die Zeit im gemeinsamen Biiro; Florian fiir seine wertvollen
Beitridge zu dieser Arbeit als Hiwi, wéahrend seiner Diplomarbeit und schlussendlich als Kol-
lege. Steffen danke ich fiir seine gute Freundschaft, die gemeinsam betriebenen Hobbys seit
Beginn unserer Studienzeit sowie viele kreative Gespriche; Arne fiir die konstruktive Zusam-
menarbeit im letzten Jahr und die Diskussionen iiber Sinn und Zweck von Biirokratie. Den
weiteren Kollegen danke ich fiir interessante Diskussionen bei unzéhligen Kaffees und Ku-
chen, fiir Montagsrunden und fiir ihre spannenden Arbeiten mit Lauf-, Schlangen-, Flug- und
mobilen Robotersystemen. Besonders danken mochte ich auch den Damen des Sekretariats
fiir die unermiidliche Unterstiitzung bei organisatorischen und biirokratischen Dingen.

Mein herzlichster Dank gilt ebenfalls all meinen Studenten, die mich im Rahmen von
Studien-, Diplom-, Bachelor- und Masterarbeiten sowie als Hilfswissenschaftler unterstiitzt
haben. Ich danke insbesondere Jiirgen, Ruojing, Christoph, Michael, Ning, Dominik und Hu-
go. Thr unermiidliches Engagement erleichterte die Durchfiihrung dieser Arbeit ungemein.



GrofRen Dank schulde ich auch meinen Korrekturlesern Eike, Steffen, Ralf, Ruth, Reinhold
und Kirstin, die trotz teilweiser Fachunkenntnis durchhielten (Zitat Eike: ,Ich weil3, dass ich
gerade etwas gelesen habe ... nur was, das kann ich nicht sagen“) und somit zur Gesamtqua-
litat beitrugen.

Meinen Eltern Ruth und Reinhold gilt mein besonderer Dank. Sie haben mich wihrend der
gesamten Ausbildungszeit unterstiitzt, mir Riickhalt gegeben und mich stets ermuntert, ent-
schlossen und zuversichtlich diese Arbeit durchzufiihren. Das Gleiche gilt fiir meine Schwester
Tina, die stets ein offenes Ohr fiir meine Anliegen hat.

Der grofdte Dank geht an meine Frau Kirstin. Nur durch ihre bedingungslose Unterstiitzung
konnte diese Arbeit entstehen.

Karlsruhe, im Januar 2014 Thomas Schamm

ii



Kurzfassung

Intelligente Fahrerassistenzsysteme unterstiitzen den Benutzer bei der Vermeidung von Ge-
fahren, empfehlen effiziente Fahraktionen oder stellen Hinweise {iber den zukiinftigen Fahrt-
verlauf bereit. Die Erkennung der aktuell vorherrschenden Fahrsituation sowie die Pradiktion
der sich daraus entwickelnden Situationen stellt fiir die Zuverléssigkeit und Akzeptanz dieser
Systeme eine wichtige Voraussetzung dar. Fahrsituationen ergeben sich aus dem Zustand des
Eigenfahrzeugs, dem Zustand relevanter Objekte im Fahrzeugumfeld, sowie der Verdnderung
dieser Zustdnde. In der Interpretation der Fahrsituation liegt eine grol3e Herausforderung, ins-
besondere in der Analyse der Objektzustdnde und -relationen. Viele dieser Zustdnde konnen
nicht exakt bestimmt werden, sondern sind aufgrund von Limitierungen der Sensorik oder
der verarbeitenden Algorithmen mit Unsicherheiten behaftet. Eine robuste Situationsanalyse
muss den dynamischen Verdnderungen des Fahrzeugumfelds flexibel begegnen. Ebenso muss
diese mit Fehlern und Unsicherheiten der Wahrnehmung sowie der Pradiktion umgehen kon-
nen und somit Aussagen iiber die Fahrsituation probabilistisch bewerten.

Die Entwicklung eines Systems zur Interpretation der vorherrschenden Fahrsituation erfor-
dert es, Methoden zur Wahrnehmung, Klassifikation und Verfolgung von Objekten mit Metho-
den zur probabilistischen Analyse von Informationen zu verkniipfen. Im Rahmen dieser Arbeit
wurde eine Methodik entwickelt, welche die Bestimmung der Fahrsituation auf Basis der Ob-
jekte im Fahrzeugumfeld erméglicht. Hierzu wird eine formale Représentation der Umgebung
und des Hintergrundwissens aufgebaut. Durch den entwickelten Ansatz wird aus gemessenen
Objektinformationen der Umfeldsensorik sowie der formalen Beschreibung ein graphisches
Modell erstellt, aus welchem Informationen iiber die Fahrsituation abgeleitet werden. Der
vorgestellte Ansatz beriicksichtigt die dynamischen Verdnderungen des Fahrzeugumfelds bei
der Modellerstellung. Die erzeugten graphischen Modelle liefern eine Bestimmung der Situa-

tionsaussage.
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Abstract

Intelligent driver assistance systems support the driver by avoiding dangerous situations, by
recommending efficient driving actions or by providing hints about the future route. The
assessment of the current driving situation and the prediction of evolving situations influence
the reliability and the user acceptance of such a system in a great manner. A driving situation is
specified by the state of the ego vehicle, the state of relevant objects in the surrounding and the
variation of those states. The interpretation of driving situations is still a major challenge, in
particular the analysis of the object states and relations. Many of these states can not exactly be
determined, and due to limitations of sensor capabilities or because of errors in the processing
algorithms the information is affected by uncertainty. A robust approach for situation analysis
must behave flexible, to cope with the dynamic manner of the driving environment. Further,
it must handle errors and uncertainties of the perception and prediction steps to reason about
the driving situation in a probabilistic manner.

The development of an approach for driving situation interpretation requires a combina-
tion of methods for perception, classification and tracking of objects with methods for the
probabilistic analysis of information. This work presents a methodical approach, which al-
lows to estimate the current driving situation based on the objects in the surrounding. The-
refor, knowledge about the environment and background information is stored in a formal
representation. By combining perceived object information and formal knowledge, a graphi-
cal model is constructed, on which reasoning about the driving situation is performed. Thus,
during model construction, the presented approach allows to consider for dynamic changes
in the surrounding. The resulting graphical models then provide a definition of the situation
statement.
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1 Einleitung

~Der Wagen denkt“ — so tituliert ZEIT ONLINE einen Artikel iiber zukiinftige [Fahrerassistenz-|

systeme (FAS)|(engl. auch Advanced Driver Assistance Systems (ADAS)) [ZEI11]]. Diese Aussage
stellt dar, welche Anspriiche an zukiinftige gestellt werden. Fahrzeuge sollen mit Hilfe

von elektronischen Zusatzgeriten das eigene Fahrverhalten mit der Fahrintention des Fahrers,
dem Fahrzeugumfeld und dem Verhalten des Fahrers abgleichen. Bereits heute leisten [FAS
einen wichtigen Beitrag zur Minderung von Verkehrsunfillen und erhéhen zusétzlich den
Komfort wiahrend der Fahrt. Dafiir greifen gezielt in die Steuerung des Fahrzeugs ein
und erfiillen so verschiedenste Funktionen. Die ersten [FAS|wurden vor 40 Jahren entwickelt.
Seither werden immer komplexere auf den Markt gebracht.

Die ersten bestanden im Wesentlichen aus einfachen, abgeschlossenen Systemen mit

einem [Steuergerit (ECU)|und Sensoren zur Durchfithrung von Regelungsaufgaben. Das

[Blockier-System (ABS)|beispielsweise besteht aus Drehzahlsensoren an den Radern, einer[ECU

zur Verarbeitung der Daten sowie Magnetventilen zur Regelung des Bremsdrucks, um das
Blockieren einzelner Rdder zu verhindern. Moderne FAS verarbeiten eine grofsere Menge an
Informationen. Das [Elektronische Stabilitatsprogramm (ESP)|baut beispielsweise auf auf

und verwendet zusétzlich Informationen iiber den Lenkwinkel, die Querbeschleunigung sowie
die Drehgeschwindigkeit des Fahrzeugs. Unter Beriicksichtigung eines mathematischen Mo-
dells werden die Informationen in einem leistungsfahigen Mikrocomputer verarbeitet, um die

Abweichung zwischen gewiinschtem und tatséchlichem Fahrverhalten festzustellen und somit

Schleuderverhalten entgegenzuwirken. Noch einen Schritt weiter geht das [autonome Not-|

[bremssystem (AEB)|, welches zusétzlich zur Auswertung der Fahrzeugsensoren Informationen

iiber das Fahrzeugumfeld nutzt. Es bestimmt zunédchst Abstand und Differenzgeschwindigkeit
zu vorausfahrenden Fahrzeugen und fiihrt im Notfall ein vollautomatisches Abbremsen des
Fahrzeugs durch, um einen Aufprall zu verhindern oder die Aufprallschwere zu reduzieren.
Moderne [FAS| reflektieren somit nicht nur den internen Fahrzeugzustand, sondern ebenfalls
das Fahrzeugumfeld sowie den Bediener des Fahrzeugs. Dadurch konnen sie teilautomatisiert
oder autonom eingreifen oder dem Fahrer wichtige Informationen signalisieren.

Zur Steigerung der Sicherheit und des Komforts greifen die Systeme zunehmend in die
Langs- beziehungsweise Querregelung des Fahrzeugs ein. Hierbei wird zwischen drei Auto-
matisierungsgraden unterschieden: teil-, hoch- und vollautomatisiert [[Bun12[]. Im Fokus steht
dabei, wie stark die Aufmerksamkeit des Fahrers auf das Verkehrsgeschehen gerichtet ist. Die
Automatisierungsgrade hoch- und vollautomatisiert sind bislang verkehrsrechtlich noch nicht
legitimiert.

Der [abstandsregelnde Tempomat (ACC)|gilt als das erste[FAS] welches aktiv in die Langsfiih-
rung eingreift. Kombiniert mit dem [Spurhalteassistenten (LKS)| werden damit erste teilauto-

matisierte Fahrzeugfunktionen in den kommenden Jahren in Serie produziert. Dies soll auch

zu einer signifikanten Reduktion der Unfallzahlen fiihren (bis hin zur sogenannten ,Vision
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Zero“). Beispielsweise werden etwa ein Fiinftel der Lastwagen-Unfélle dem unbeabsichtigten
Verlassen der Fahrspur zugerechnet [|[Con13]]. Inzwischen widmen sich viele Forschungsgrup-
pen und Unternehmen dem teil- beziehungsweise vollautomatisierten Fahren in stadtischer
Umgebung oder auf Autobahnen [[DARO7; Mar10; HAV11; Deb13].

Die Kernprobleme zukiinftiger liegen in der Zuverldssigkeit und der Nutzerakzeptanz.
Wahrend des Betriebs dieser Systeme diirfen keine oder nur sehr wenige fehlerhafte Auslo-
sungen oder fehlerhaft ausbleibende Eingriffe auftreten. Anforderungen an die Systemgenau-
igkeit und an die Nutzerakzeptanz fithren dazu, dass die eingesetzten Verfahren sehr genau
aufeinander abgestimmt und durch langwierige Testzyklen verifiziert und optimiert werden
miissen. Zur Gewahrleistung der Zuverldssigkeit muss das System auf Grundlage der wahr-
genommenen Informationen nachvollziehbare Entscheidungen treffen konnen. Bis heute gibt
es nur sehr wenige Assistenzsysteme, die auf die Sensordaten anderer Assistenzsysteme zu-
riickgreifen. Statt dessen erfolgt die Realisierung von Assistenzsystemen separiert voneinan-
der (Schneider [[Sch09]] bezeichnet die Systeme als , Insellésungen®). Dies hat zur Folge, dass
komplexe Situationen nicht vollstindig erkannt werden und eine Handlungsempfehlung des
Systems daher fehlerhaft sein kann.

Fiir eine korrekte Handlungsempfehlung ist es notig, dass sich die entwickelten Systeme
zunehmend intelligenter verhalten. Sie miissen aus Sensor-Rohdaten Objektwissen bilden,
aus Objekten die Zusammenhénge in der Szene erkennen und die Entwicklung der Szene
prognostizieren konnen. Nur dann kénnen Assistenzsysteme auch in komplexen Situationen
Risiken fiir den Menschen sichtbar machen und Entscheidungshilfen zur richtigen Zeit zur

Verfiigung stellen.

1.1 Motivation

Eine groRe Herausforderung fiir[FAS|ist nach wie vor der Aufbau eines Situationsverstdndnis-
ses. Verfahren zur Umfelderkennung extrahieren dazu die Informationen aus den Signalen der
Umfeldsensoren und bauen ein akkurates Umfeldmodell auf. Mit Hilfe von Hintergrundwissen
wird das Wissen iiber die Objekte vervollstindigt. Werden diese Informationen sinnvoll mit-
einander in Relation gesetzt, konnen daraus komplexe Zusammenhénge zwischen Objekten

und deren Bedeutung fiir das eigene Fahrzeug abgeleitet werden — hierbei spricht man von

der Interpretation von [Fahrsituationen|

Zur Erzeugung eines Situationsverstdndnisses reicht ein alleiniges Verkniipfen der Informa-
tionen nicht aus, da die verschiedenen Informationsquellen teils widerspriichliche Informa-
tionen liefern oder die Informationen durch Fehler der Wahrnehmung beziehungsweise der
zugrundeliegenden Modellannahmen verfélscht sind. Dies macht Verfahren notwendig, die
zusdtzlich Sicherheit und Relevanz von Informationen beriicksichtigen konnen. Durch soge-
nannte probabilistische Verfahren ist es moglich, Informationen durch eine Wahrscheinlich-
keitsaussage zu ergdnzen und diese wiahrend der weiteren Verarbeitung zu beriicksichtigen.
Bisher werden probabilistische Verfahren maf3geblich fiir die Fehler- und Einflussanalyse bei
trdgen oder statischen Systemen eingesetzt. Der hohe Aufwand zur Berechnung der zugrun-
deliegenden mathematischen Ausdriicke und die Beschreibung der Systeme durch starre, vor-
definierte probabilistische Netze erschwert den Einsatz in dynamischen Doménen. Fiir [FAS
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miissen probabilistische Verfahren eine Berechnung wahrscheinlichkeitsbehafteter Aussagen
in Echtzeit gewéhrleisten. Ein fest definiertes Netz lasst sich nicht oder nur unzureichend an
verdnderliche Situationen anpassen. Fiir einen automatischen Aufbau von probabilistischen
Netzen auf Basis von Umfeldinformationen fehlen bislang geeignete Methoden.

Die Erfassung der durch maschinelle Methoden kann als Meilenstein bei der
Weiterentwicklung von [FAS| gesehen werden.

1.2 Problemstellung und Zielsetzung

Sensoren Wahrnehmung

v J
Kognition O A

' O

Aktoren

Aktion
Agent Umgebung

Bild 1.1: In einem kognitiven Regelkreis werden geeignete Aktionen aufgrund wahrgenommener In-
formationen berechnet [RN09].

Ein kognitives Assistenzsystem verhélt sich wie ein kognitiver Agent in einem Regelzyklus
mit seiner Umgebung. Dieser Zyklus beinhaltet die Wahrnehmung, die Wissensverarbeitung
und das Agieren (siehe Abbildung[1.I)). An diese Definition angelehnt, besteht die Wissensver-
arbeitung eines Assistenzsystems zumeist aus vier aufeinander aufbauenden Komponenten,

die je nach Anforderung verschieden komplex sein konnen:

e Wahrnehmungskomponenten zur Verarbeitung von Signalen der Sensoren, sodass Ob-
jektwissen gebildet wird; dies beinhaltet {iblicherweise auch die Fusion von Informatio-
nen iiber die Zeit;

e Analysekomponenten zum Aufbau eines Situationsverstdndnisses aus wahrgenomme-

nen Informationen und zur Pradiktion der Entwicklung der Situation;

e Entscheidungskomponenten zur Bestimmung und Bewertung verschiedener Handlungs-
moglichkeiten, welche den Systemzustand durch Verdnderung direkt oder indirekt be-

einflussbarer Parameter in einen optimalen Zustand iiberfiihren; sowie

e Aktionskomponenten, welche iiber entsprechende Schnittstellen auf einen Benutzer oder
eine technische Komponente einwirken um schlief3lich eine Verdnderung des Systemzu-

standes zu erreichen.

Fiir alle Komponenten gilt, dass die Verarbeitungsgeschwindigkeit neuer Informationen so

hoch sein muss, dass Informationen nicht verloren oder verzogert werden. Die Verarbeitungs-
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kette muss somit in Echtzeit ablaufen. Bei der Entwicklung dieser Komponenten ist ein gegen-
seitiger Einfluss zu beriicksichtigen (siehe Abbildung[1.2).

Umfeld- 5 c = 5
j=2)
UMFELD wahrnehmung S E’_% % 2 =
= 2 x S [
g =) = T 22
IS} S ==y L5 29
g = £ .8 =2 T 2 )
Fahrzeug- = ] SE 5 G 52 Aktives
FAHRZEUG iberwachung g gz s 8 £ Eingreifen
£ &3 22| | 82|25
25 %5 25 b2 =3
=1 o= Q'S .
Fahrer- 2] £8 S i = % 5 3 Passives
FAHRER o= S E W= S 3 S © § .
wahrnehmung > >0 w S > < Eingreifen
Situationsbewertung Aktionsbewertung
WAHRNEHMUNG ANALYSE ENTSCHEIDUNG AKTION

Datenquellen
& Sensorik Datenbank

Bild 1.2: Adaptive setzen sich aus Wahrnehmungs-, Analyse-, Entscheidungs- und Aktionskompo-
nenten zur Informationsverarbeitung zusammen; nach [[RHOQ9].

Fiir fortschrittliche Assistenzsysteme ist die Erkennung der vorherrschenden
notwendig. Bisherige Ansitze beziehen lediglich einzelne Objekte fiir die Situationserkennung
ein. Eine genaue Situationserkennung kann allerdings nur durch die Erkennung aller fiir die

jeweilige Situation relevanter Objekte ermoglicht werden. In dieser Arbeit wird eine Metho-

dik zur Analyse von [Fahrsituationen| vorgestellt, die auf der Beschreibung der Elemente von

[Fahrsituationen|in modellbasierter Form beruht. Zugrundeliegende Erkennungskomponenten

stellen unscharfe Informationen bereit. Daher muss das Verfahren in der Lage sein, diese Un-
sicherheiten in die Situationsanalyse mit einflief3en zu lassen.

Die Entwicklung eines Systems zur Interpretation der vorherrschenden erfor-
dert es, Methoden zur [Detektion) [Klassifikation| und [Verfolgung von Objekten| addquat mit

Methoden zur probabilistischen Analyse von Informationen zu verkniipfen. Das entwickelte
System muss in der Lage sein, Objekte und deren Attribute, sowie Relationen zwischen Ob-
jekten zu bestimmen.

Die aus dem Stand der Technik bekannten Methoden zur Objekterkennung liefern fiir be-
stimmte Objektarten gute Ergebnisse. Bei unbekannten oder verschiedenen Objektarten kann
eine stabile Objekterkennung aber nur durch Fusion verschiedener Sensoren erfolgen. Video-
sensoren werden heute in Fahrzeugen hiufig eingesetzt und liefern prézise Informationen
iiber die statische Verkehrsinfrastruktur. Auf dem Radarprinzip arbeitende Sensoren konnen

iiber eine grofRe Reichweite wichtige Informationen wie zum Beispiel Abstand und Relativ-

geschwindigkeit zu dynamischen Objekten erfassen. [Tiefenbildgebende| Sensoren kénnen im

ndheren Umfeld des Fahrzeugs sowohl die Entfernung, die Ausrichtung wie auch die
Dimension von unbekannten Objekten erfassen. Der Einsatz von tiefenbildgebenden Sensoren
zusammen mit Videosensoren kann eine gleichzeitige Wahrnehmung, Klassifikation und Ver-
folgung von Objekten im Fahrzeugumfeld erméglichen. Dafiir miissen Methoden entwickelt
werden, die fiir verschiedene Objektklassen die Vorteile der einzelnen Sensoren miteinander

verkniipfen und eine robuste Umfelderkennung gewéhrleisten.



1.3 Begriffsbildung

Auf Grundlage der Objektinformationen lassen sich Umfeldmodelle aufbauen, welche das
Fahrzeugumfeld moglichst akkurat reprasentieren. Die Modelle werden dabei kontinuierlich
an die angepasst. Eine formale Représentation eines Weltmodells erlaubt es, die
Grundkomponenten und -eigenschaften von [Fahrsituationen, ndmlich die Objekte, die Ver-
adnderungen der Objektzustdnde sowie Verdnderungen der Objektrelationen darzu-
stellen. Die von der Umfelderkennung gemessenen Objektinformationen miissen in das Welt-

modell einflielfen kénnen, ebenso miissen Relationen zwischen mehreren Objekten wéhrend
der Laufzeit aufgebaut oder wieder entfernt werden kénnen. Zusétzlich benétigtes Hinter-
grundwissen muss in diesem Weltmodell abzubilden sein. Das Weltmodell bildet die Grundla-

ge fiir eine erfolgreiche [Situationsanalyse}
Zur Analyse der [Fahrsituation|lassen sich aus dem Weltmodell mittels Schlussfolgerung wei-
tere Informationen berechnen. Hierfiir wird kontinuierlich ein graphisches Modell aus dem

Weltmodell abgeleitet. Die im Weltmodell definierten probabilistischen Unsicherheiten und
Abhingigkeiten von Variablen miissen vollstdndig in das graphische Modell {ibertragen wer-
den. Die aus dem Stand der Technik bekannten Verfahren des [statistischen relationalen Ler-
zeigen hierfiir Verfahren auf, welche zur Losung dieser Problemstellung beitragen
koénnen.

1.3 Begriffsbildung

Diese Arbeit befasst sich mit einem modellbasierten Ansatz zur probabilistischen Interpreta-
tion von Fahrsituationen. Die genaue Bedeutung der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten
Begriffe wird im Folgenden definiert:

1.3.1 Wissensmodellierung

Relevante Objekte, welche mafRgeblichen Einfluss auf die haben, werden als
Modelle in einer formalen Sprache beschrieben. Ein Modell entspricht der Repréasentation des
Wissens iiber ein Objekt. Es enthélt sowohl dessen relevante Attribute als auch die Verkniip-
fungen zu weiteren Modellen, welche Einfluss auf das Objekt ausiiben konnen (beispielsweise
durch Interaktion). Durch die Wissensmodellierung lasst sich Objekt- und Hintergrundwissen
derart speichern, sodass eine anschlieRende probabilistische Analyse der Informationen mog-
lich ist. Zusatzlich lassen sich entwickelte Modellkonfigurationen anhand von Expertenwissen

leicht verifizieren und modifizieren.

1.3.2 Analyse unter Beriicksichtigung von Unsicherheiten

In einem System gespeichertes Wissen muss mit einem Glaubensgrad versehen werden, da es
fiir ein System nicht moglich ist, eine reale Umgebung vollstédndig fehlerfrei zu messen. Eben-
falls existieren Bedingungen, welche von einem System nicht hergeleitet werden kénnen (zum
Beispiel ob ein Streckenabschnitt einer geplanten Route in naher Zukunft wegen eines Unfalls
gesperrt ist). Diese Art der Informationsverarbeitung wird als probabilistische Interpretation

von Informationen bezeichnet. Dennoch lasst sich aus probabilistischen Informationen eine



1 Einleitung

richtige Aktionsfolge ableiten, wenn unter Beriicksichtigung des bekannten Wissens iiber die

Umgebung eine rationale Entscheidung getroffen wird [RN09].

1.3.3 Interpretation der Fahrsituation

Die [Fahrsituation| wird im Allgemeinen als die Kombination des Zustands des Eigenfahrzeugs,
der Zustédnde relevanter Objekte im Fahrzeugumfeld sowie die Verdnderung dieser Zustédnde
bezeichnet. Eine spezifische Anfrage an die Fahrsituation kann lauten: ,,Wie hoch ist das Ri-
siko einer Kollision?*“, oder ,Hat mein Fahrzeug gegeniiber einem anderen fremden Fahrzeug
Vorfahrt?“. An diesen Beispielen wird deutlich, dass die Interpretation einer
gegeniiber einer jeweils spezifischen Anfrage (Query) eine Aussage leistet. Die Aussagen miis-
sen aus vorhandenen Informationen mit Hilfe der Wissensmodellierung schlief$bar sein. Im
Gegensatz zur Interpretation auf Signal- oder Objektebene wird durch die Interpretation auf
Situationsebene Wissen von unterschiedlichen Quellen genutzt. Im Kontext der Interpretation
der bedeutet dies die Einbeziehung von Informationen verschiedener Sensoren
sowie verschiedenen Abstraktionsgraden.

1.4 Einordnung und wissenschaftlicher Beitrag

Im Stand der Forschung in Kapitel [3| werden Arbeiten, welche dieses Forschungsgebiet mal3-
geblich beeinflussen, detailliert vorgestellt. Bisherige Forschungsarbeiten legen den Schwer-
punkt in die Verbesserung der Wahrnehmung, da eine gute Qualitdt der Informationen als
Schliissel fiir nachfolgende Prozesse gesehen wird. Fiir die Verkniipfung von Informationen
zur Durchfiihrung einer umfassenden Situationsanalyse werden entweder numerische Ver-

fahren oder graphische Modelle eingesetzt. Numerische Verfahren bestimmen analytisch eine

Situationsaussage, lassen sich aber nur in sehr exakt definierbaren [Fahrsituationen| berech-

nen. Aufderdem fiihrt die Wahl der Parameter haufig zu einer hohen Komplexitit. Graphische
Modelle beriicksichtigen dagegen Unsicherheiten der Informationen, besitzen aber eine starre
Modellstruktur. Dies fiihrt zu Einschridnkungen in der Situationsmodellierung und wirkt sich
auf die Laufzeit der Verfahren aus.

Davon ausgehend wurde im Rahmen dieser Arbeit ein modellbasierter, objektorientierter
und probabilistischer Ansatz entwickelt. Hintergrundwissen und aktuelle Umweltinformatio-
nen sind durch Pradikatenlogik beschrieben, wodurch Objekte, Attribute sowie Relationen

zwischen Objekten formal reprisentiert werden konnen. Dies erlaubt die Beschreibung von

[Fahrsituationen| und ermoglicht die Beriicksichtigung der dynamischen Verdnderungen des

Fahrzeugumfelds schon bei der Modellerstellung. Die erzeugten graphischen Modelle wer-
den flexibel an die vorherrschende Situation anpasst. Fiir die Erkennung relevanter Objekte
und Attribute sowie die anschlieBende Analyse der wurde eine durchgingige
Verarbeitungskette herausgearbeitet. Die Erkennung relevanter Objekte und Attribute erfolgt
auf Basis komplementérer Sensoren, da diese wesentlich robuster gegeniiber der Verwendung
von Einzelsensoren sind. Die Beschreibung der Prozesskette beginnt mit der sensorspezifi-

schen von Objektdaten, anschliefend erfolgt eine objektspezifische
[tion]und schlieRlich erfolgt eine[Zustandsschatzung|der Objekte iiber die Zeit. Der entwickelte




1.5 Aufbau der Arbeit

Ansatz erstellt aus gemessenen Objektinformationen sowie einer formalen Beschreibung der
Modellbasis ein graphisches Modell, aus welchem Informationen iiber die |[Fahrsituation| abge-
leitet werden konnen.

Die Beitrage dieser Arbeit stellen sich somit wie folgt dar:

1. Sensordatenverarbeitung: Entwicklung einer Verarbeitungskette zur Erkennung rele-
vanter Objekte und Attribute mittels geeigneter komplementérer Sensoren;

2. Situationsmodellierung: Représentation von [Fahrsituationen| in flexibler, erweiterbarer
Struktur durch wahrscheinlichkeitsbasierte Logik erster Ordnung (FOPL);

3. Situationsanalyse: Automatische Konstruktion von graphischen Modellen mit Bezug auf
relevante Objekte und Relationen, sowie Situationsinterpretation durch probabilistische

Inferenz;

4. Bewertung des Funktionsnachweises der Situationsanalyse unter realen Bedingungen

und Umsetzung der Prozesskette auf Versuchsfahrzeugen.

1.5 Aufbau der Arbeit

Kapitel 2| beschreibt die Grundlagen dieser Arbeit. Die Sensorsysteme zur Wahrnehmung der
Umgebung des Fahrzeugs werden erlautert. Daran schlief3t sich die Beschreibung stochasti-
scher und logischer Verfahren an, auf denen die folgenden Kapitel aufbauen. Das Kapitel
schlie3t mit der Beschreibung zur Behandlung von unsicheren Informationen mittels graphi-
schen Modellen und den Verfahren des statistischen relationalen Lernens.

In Kapitel 3| wird der Stand der Forschung prasentiert, welcher zur Erstellung dieser Arbeit
herangezogen wurde und auf dem diese Arbeit aufbaut. Es werden die Methoden vorgestellt,
welche Teilaspekte der hier adressierten Herausforderungen in vergleichbarer oder abwei-
chender Weise zu 16sen versuchen. Die Methoden werden analysiert und der Forschungsbe-
darf dieser Arbeit abgeleitet.

Kapitel [4 und [5|beschreiben die in dieser Arbeit umgesetzten Verfahren, welche zur Losung
der genannten Problemstellung beitragen. Die Kapitel sind getrennt nach den Verfahren der
Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds und den Verfahren der modellbasierten Datenfusion zur
Situationsinterpretation. Wie in Abschnitt[I.2]beschrieben, sind beide Kapitel eng miteinander
verkniipft.

Die umgesetzten Verfahren dieser Arbeit wurden umfangreich auf realen Versuchsfahrzeu-
gen evaluiert. Eine Beschreibung dieser Evaluation ist in Kapitel [ gegeben. Kapitel 7] schliet
diese Arbeit mit der Zusammenfassung ab. Es werden die erreichten Beitrdge dieser Arbeit
zum Stand der Forschung beschrieben und eine Analyse des weiteren Forschungsbedarfs ab-

geleitet.






2 Grundlagen

In den nachfolgenden Abschnitten werden die Grundlagen dieser Arbeit vorgestellt. Der Ab-
schnitt[2.T|beschreibt Sensorsysteme und deren Einsatzmoglichkeit fiir die Doméne der [Fahrer]
lassistenzsysteme (FAS)| Besonderes Augenmerk liegt dabei auf komplementéren Sensoren zur
Messung von 2D- und 3D-Daten. In Abschnitt werden die Grundlagen der formalen Wis-
sensreprasentation durch Logik beschrieben. Der Abschnitt behandelt zudem Grundlagen der

eingesetzten probabilistischen Verfahren und Inferenzverfahren zum Schliefen von Informa-
tionen aus unsicherem Wissen. Daran anschlief3end werden in Abschnitt graphische Mo-
delle zur Beschreibung von probabilistischen Netzen eingefiihrt. Abschnitt schlie®t das
Kapitel mit der Zusammenfithrung von Probabilistik und Logischen Systemen durch Einfiih-

rung in die Grundlagen der wahrscheinlichkeitsbasierten Logik erster Ordnung (FOPL)|ab.

2.1 Sensorsysteme zur Umfelderfassung

Der Mensch nimmt seine Umgebung mit Hilfe seiner fiinf SinnesorganeE] wahr. Diese ermogli-
chen es, Stoffe zu schmecken, Diifte zu riechen, Oberfldchen zu ertasten, Gerdusche zu hoéren,
die Umwelt zu sehen. Uber spezielle Rezeptoren werden physikalische oder chemische Eigen-
schaften in elektrische Impulse umgewandelt und {iber Nervenbahnen im Korper weitergelei-
tet. Die komplementéiren Eigenschaften der Sinneswahrnehmung ermoglichen es Lebewesen,
sich in bekannten wie unbekannten Umgebungen zu orientieren und zu iiberleben. Fiir ein
technisches System, welches in einer unbekannten Umgebung agiert, ist die Erfassung des
Umfelds von groRer Bedeutung. Werden relevante Informationen nicht (rechtzeitig) erfasst,
kann ein System ein gesetztes Ziel unter gewissen Rahmenbedingungen nicht optimal er-
reichen. Zur Wahrnehmung der Szene werden elektromagnetische Wellen oder Schallwellen
durch einen Messfiihler erfasst. Die Wellen sind entweder aufgrund anderer Effekte in der Sze-
ne bereits vorhanden oder werden durch das Messsystem selbst erzeugt. Man spricht hierbei
von passiven respektive aktiven Systemen.

Passive Systeme messen elektromagnetische Strahlung (oder Schallwellen), welche von der
Szene selbst durch physikalische Effekte erzeugt, gestreut oder reflektiert wird. Dabei wird
die Intensitiat oder die Frequenz der Strahlung von einem Sensor erfasst und in ein elektri-
sches Signal umgewandelt. Im Gegensatz dazu wird bei aktiven Systemen elektromagnetische
Strahlung (oder Schallwellen) erzeugt, die mit der Szene physikalisch interagiert. Es wird die
Strahlung gemessen, die in Richtung des Sensors zuriick reflektiert wird. Sind die Eigenschaf-
ten der erzeugten Wellen bekannt, konnen aus der Intensitit oder der Laufzeit der gemessenen
Strahlung Riickschliisse auf die Szene gezogen werden.

Zur Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds kommen in Fahrzeugen verschiedene Sensorsys-
teme zum Einsatz (siehe Abbildung [2.1)). Unterschieden wird dabei zwischen bildgebenden

! Allgemeiner Sprachgebrauch; die moderne Physiologie definiert neben den fiinf Sinnen noch weitere Sinne.



2 Grundlagen
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Bild 2.1: Taxonomie von Messverfahren zur Erfassung fahrrelevanter Informationen.

Systemen und Systemen auf Basis gebiindelter Wellen. Bildgebende Sensorsysteme sind meist
passive Systeme und ermdglichen eine hohe [aterale] Trennung von Informationen, also die Be-

stimmung flachiger Eigenschaften der Szene. Zu den passiven Verfahren gehort die Farb- oder

Grauwert-Kamera, die haufig auch als[High-Dynamic Range (HDR)}Kamera ausgelegt ist und
damit einen besonders groen Helligkeitsbereich abdeckt. Bei passiven Systemen kann die

Entfernung der Szene durch Triangulation zwischen korrespondierenden Bildpunkten zweier
Bilder gemessen werden. Systeme auf Basis gebiindelten Lichts oder Radiowellen erzielen ei-
ne hohe Reichweite und eine hohe Messgenauigkeit entlang der [longitudinalen| Achse. Aktive
Systeme werden bevorzugt zur Bestimmung der Entfernungen in der Szene eingesetzt. Hierzu
zdhlen Radar-, Lidar- und [Lichtlaufzeit (ToF)}Sensoren.

Sensoren besitzen unterschiedliche charakteristische Auflésungseigenschaften. Die geome-

trische Auflosung beschreibt die raumliche Ausdehnung, die von einem Sensorbildpunkt er-
fasst wird. Die Empfindlichkeit beschreibt die kleinste Menge an Strahlung, fiir die der Sensor
ein zuverléssiges elektrisches Signal liefert. Die temporale Auflosung oder Wiederholfrequenz
bezeichnet den zeitlichen Abstand, zwischen welchem zwei aufeinanderfolgende Aufnahmen
erfolgen konnen. Weiterhin ist relevant, welche Zusatzinformation durch einen Sensor mess-
bar sind. Unter Ausnutzung des Doppler-Effekts konnen Radarsensoren zusétzlich zur Entfer-
nung eines Objektes dessen Relativgeschwindigkeit bestimmen. Dies erhoht die Genauigkeit
gegeniiber Sensoren, welche diese Information durch temporale Analyse gewinnen, also durch

Ableitung der Position nach der Geschwindigkeit iiber eine Sequenz von Messdaten.

2.1.1 Bildgebende Systeme im Automobil

Optische Kamerasysteme werden zur Umfeldwahrnehmung von [FAS| eingesetzt, beispielswei-
se zur Erkennung von Infrastruktur-Objekten. Diese Kamerasysteme lassen sich hinreichend
genau durch das Lochkamera-Prinzip beschreiben (siehe Abbildung[2.2). GroRer Vorteil der
bildgebenden Systeme sind potentiell giinstige Fertigungskosten, sowie ein grof3er horizon-
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2.1 Sensorsysteme zur Umfelderfassung

(optional)
Aktive Beleuchtung

Abbild auf
Bildebene

Fokussiertes Objekt Optisches Zentrum

Bild 2.2: Messprinzip bildgebender Systeme; ein fokussiertes Objekt bildet sich durch das optische
Zentrum in eine 2D-Bildebene ab.

taler und vertikaler Sichtbereich. Die Linsen zur Lichtbrechung kénnen zum Teil direkt im
Fahrzeug verbaut sein, zum Beispiel durch spezielle Schliffe in der Windschutzscheibe. Das
optische System aus Chip und Linse wird durch seine intrinsischen Parameter definiert. Ak-
tive Systeme benoétigen zusitzliche Beleuchtungseinheiten, deren Licht durch die Szene zur
Kamera zuriickreflektiert wird.

Videokamera

Videokameras nutzen ein passives Messverfahren, senden also selbst kein Licht aus. Relevan-
te Eigenschaften der Videokamera sind die horizontale und vertikale Auflosung, die maximal
mogliche Bildrate und der Dynamikbereich des gemessenen Signals. Die Videokamera kann
Intensitdten der Szene entweder als Grauwert- oder Farbwert-Information aufzeichnen. In der
Regel unterstiitzen Grauwert-Kameras einen hoheren Dynamikbereich, eine wichtige Eigen-
schaft fiir den Einsatz im Fahrzeug. Dort treten oftmals sowohl sehr dunkle wie auch sehr
helle Lichtbedingungen innerhalb eines Bildes auf.

Die von der Videokamera gemessenen Informationen eignen sich besonders zur Analyse
von Struktur- und Textureigenschaften in der Szene. Durch die Abbildung auf die Bildflache
geht jedoch die Tiefeninformation der Szene verloren. Die Bestimmung der Entfernung zu
Objekten kann durch Modellwissen erfolgen. Lassen sich Modellannahmen mit ausreichen-
der Zuverléssigkeit festlegen, so kann die tatsichliche Entfernung durch Riickprojektion des

Modells aus der Bildebene in den 3D-Raum geschétzt werden.

Lichtlaufzeit (ToF)-Kamera

Die Kamera gehort zur Klasse der aktiven Sensorsysteme. Im Unterschied zur Videoka-
mera wird pro Bildpunkt die Entfernung der Szene anstelle des Helligkeitswertes gemessen
und als sogenanntes gespeichert. Durch einen ausgesendeten [Infrarotlicht (IR)}
Impuls wird die Szene ausgeleuchtet. Aus dem reflektierten Signal wird fiir jeden Bildpunkt

mittels einer elektrischen Schaltung die benétigte Zeit des Impulses zuriick zur Kamera gemes-
sen [|[Sch+97]]. Unter Kenntnis der Modulationsfrequenz des Signals und der Ausbreitungsge-
schwindigkeit des[[R}Lichtes wird die zuriickgelegte Entfernung bestimmt.

Mit Hilfe eines sinusférmigen Signals mit bekannter Modulationsfrequenz kann die Entfer-

nung zur Szene durch Phasenverschiebung berechnet werden. Diese berechnet sich aus der

11



2 Grundlagen

A Intensitat

Signal
_--=\_ Reflektiertes

i e Signal

Phasen- ol NOAy

verschiebung, ¥ L Ay
Amplitude, a
Intensitats-
offset, b

Modulationslénge, A

Zeit

Bild 2.3: Durch vier Abtastungen ldsst sich die Phasenverschiebung zwischen ausgesendetem und re-
flektiertem Signal bestimmen.

Kreuzkorrelation zwischen emittiertem und reflektiertem Signal. Der Zusammenhang zwi-
schen der Distanz und der Phasenverschiebung ist durch

c

:47T'fmod v @1

gegeben, wobei d die Distanz zum Sensor, ¢ die konstante Lichtgeschwindigkeit, ¢ die Pha-
senverschiebung und f,,,; die Modulationsfrequenz ist. Die Phasenverschiebung lésst sich
durch vier Abtastungen Ay, ...,A; anhand Gleichung bestimmen, wie in Abbildung
dargestellt ist. Zusatzlich konnen Riickschliisse auf die Reflektivitdt der Szene und den
Gleichanteil des empfangenen Lichts getroffen werden:

A3 =4
¢ = arctan i) (2.2)
0~ 412
As —A))?+(A) —Ay)?
L V4 1)2 (4o —4:)° 23
Ag+A+A,+A
b = = 14 23 2.4)

Die Daten des[Tiefenbildes|lassen sich unter Kenntnis der intrinsischen Parameter der Kame-
ra in eine 3D{Punktwolke] iiberfiihren. Hieraus kann ohne spezifisches Wissen iiber die Objekt-
klasse eine der Punktdaten in Gruppen von Punkten erfolgen (beispielsweise
durch Bereichswachstums-Verfahren).

Fiir den Einsatz im Fahrzeug wird die Kamera &hnlich wie eine Videokamera hinter der
Windschutzscheibe verbaut. Die Beleuchtungseinheiten kénnen getrennt von dem Sensor bei-
spielsweise im Kiihlergrill verbaut werden, wie in Abbildung dargestellt. Der Einbau im
Kiihlergrill eignet sich, da die Beleuchtungseinheiten Abwirme produzieren und Wérme hier
effizienter abzufiihren ist.

12



2.1 Sensorsysteme zur Umfelderfassung

I:F

PMD-Beleuchtungseinheiten PMD-Kamera

Bild 2.4: Tiefenbild-Kamera in Testfahrzeug ,,CoCar“: Das System besteht aus zwei Beleuchtungsein-
heiten im Kiihlergrill und einer Kamera hinter der Windschutzscheibe.

LN

Mono-Videokamera  Stereokamera-System

Bild 2.5: Zwei Kameras eines Stereokamera-Systems mit paralleler optischer Achse und eine Mono-
Videokamera in ,,CoCar*.

Stereokamera

Ein weiterer geeigneter Sensor zur Messung von Entfernungsinformationen einer Szene ist die
Stereokamera. Das Prinzip der Stereokamera beruht darauf, in zwei zeitsynchron bestimmten
Bildern korrespondierende Objektpunkte zu bestimmen. Die Bilder werden durch zwei Ka-
meras aufgezeichnet, welche dhnliche Bildeigenschaften haben und deren optische Achsen
nahezu parallel sind (siehe Abbildung [2.5). Durch Kenntnis iiber den Positionsunterschied
beider Kameras und den optischen Versatz des Objektpunktes (der Disparitét) in den Kamera-
bildern kann die Entfernung des Objektpunktes zur Kamera bestimmt werden. Das Kernpro-
blem der Stereokamera ist die effiziente Suche nach korrespondierenden Bildpunkten. Durch
Verwendung der Epipolar-Geometrie kann die Abhéngigkeit der Abbildung eines Objektpunk-
tes in beiden Kamerakoordinatensystemen zueinander ausgedriickt werden. Heute existieren
optimierte Methoden zur Bestimmung der Disparitét fiir zwei zueinander ausgerichtete Bild-
paare. Durch Parallelverarbeitung wird eine Verarbeitungszeit dhnlich der Bildwiederholraten
der einzelnen Kameras erreicht [GEMO09].

Aus der Disparitat aller Bildpunkte zwischen beiden Kamerabildern lasst sich ein [Tiefenbild]
berechnen. Somit kann die 3D-Position von Objekten bestimmt werden. Die Tiefenauflésung

ist abhdngig von der Basisbreite der beiden Kameras, also dem Abstand zwischen den Ka-
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2 Grundlagen

meras. Dabei sinkt die Tiefenauflésung reziprok mit steigendem Abstand des Objektes zum
Kamerasystem.

Die Stereokamera vereint die Vorteile von tiefenbildgebenden Kameras und Videokameras.
Entsprechend der Moglichkeiten der Videokameras kann ein hoher Dynamikbereich gewahr-
leistet werden. Aulerdem konnen die Eigenschaften der Kameras sehr spezifisch abgestimmt
werden. Eine Projektion der [Tiefenbild/Daten zu den Videodaten ist aufgrund des gleichen
Ursprungsbildes nicht notwendig, weshalb die unbekannter Objekte aus 3D-
und eine anschlieBende auf 2D-Bilddaten sehr giinstig durchge-

fihrt werden kann.

2.1.2 Radar- und Lidar-Systeme

Die Systeme auf Basis gebiindelter Wellen werden in Radar (Radio Detection and Ranging) und
Lidar (Light Detection and Ranging) Messsysteme unterteilt. Der Vorteil dieser Systeme liegt in
der besonders hohen Messgenauigkeit der Entfernung, sowie insbesondere bei Radar in der
Bestimmung der Geschwindigkeit von Objekten durch Ausnutzung des Doppler-Effekts.

Radar-Sensoren besitzen fiir sicherheitsorientierte FAS|momentan die hochste Relevanz und

werden fiir [abstandsregelnde Tempomaten (ACC)| und Jautonome Notbremssysteme (AEB)|in

Serie eingesetzt. Abhédngig von der Messfrequenz eignen sich die Sensoren fiir die Nah- oder
Fernbereichstiberwachung des Fahrzeugs. Im Gegensatz zu Lidar oder bildgebenden Sensoren
ist das Messsystem robust gegeniiber Umwelteinfliissen wie Schnee, starker Gischt oder Nebel.
Eine gute Beschreibung verschiedener marktiiblicher Sensoren und Verfahren zum Entwurf

von Fahrfunktionen auf Basis von Radar-Sensoren findet sich in [Jor06].

—

ibeo LUX Lidar-Sensor

Bild 2.6: ibeo LUX Sensoren lassen sich durch ihre Bauform kompakt in der StoRstange von Fahrzeugen
integrieren.

Der Lidar-Sensor nutzt gebiindeltes Licht zur Entfernungsmessung der Szene. Dabei wird
der ausgesendete Lichtstrahl {iber einen rotierenden Spiegel gelenkt um iiber einen grof3eren
Messbereich Informationen zu erhalten. Eine Abtastung des Umfelds erfolgt also nicht flachig,
sondern punktuell. Neben der Entfernungsinformation wird durch das Lidar-System ebenfalls
die Reflektanzeigenschaft in der Szene gemessen.

Zur weiteren VergrofRerung des Messbereichs werden mehrzeilige Lidar-Systeme eingesetzt.

Im Gegensatz zu Kamerasystemen konnen Lidar-Systeme einen grofRen Offnungswinkel von
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2.1 Sensorsysteme zur Umfelderfassung

iiber 180° besitzen, ohne dass dieser zu Verzerrungseffekten fiihrt. Fiir Fahrzeuge kommen im
Wesentlichen zwei Lidar-Systeme in Frage.

Der ibeo Lux Sensor ist ein vierzeiliger Lidar-Sensor mit einer Reichweite von bis zu 200 m
[ibe13]]. Er besitzt einen Winkelbereich von bis zu 110° und erreicht abhéngig von der Kon-
figuration unterschiedlich hohe Winkelauflésungen bis zu 0,125°. Durch die hohe rdumliche
Auflésung konnen Objekte wie beispielsweise Fahrzeuge auch in grofden Entfernungen gemes-
sen werden. Die vier mit je 0,8° vertikal aufgeficherten Messebenen erlauben die Erfassung

von Objekten auch bei leichten Nickbewegungen.

Velodyne HDL-32E Lidar-Sensor

Bild 2.7: Rotierender Velodyne HDL-32E Lidar-Scanner auf dem Fahrzeugdach des Testfahrzeugs
,CoCar*.

Der Velodyne Lidar-Scanner ist ein rotierender Laserscanner [Vell3]. Im Gegensatz zu
Lidar-Scannern, welche das Licht durch einen rotierenden Spiegel ablenken, wird der gesamte
Scanner durch Rotation bewegt. Je nach Bauweise kann der Scanner gleichzeitig 64 (HDL-
64E) oder 32 (HDL-32E) Messebenen aufzeichnen. Diese sind mit je 0,4° respektive 1,33°
vertikal aufgefachert. Durch seine Funktionsweise muss der Scanner, wie in Abbildung[2.7] ge-
zeigt, auf dem Fahrzeugdach befestigt werden. Dafiir liefert er ein sehr detailliertes 360°-Bild
der Umgebung. Die hohe Reichweite und Genauigkeit befdhigt dem Sensor die Eignung als
Referenzsensor zur Bewertung der Qualitit und Messgenauigkeit alternativer [FAS}Sensoren.

Die Rotationsgeschwindigkeit des Sensors liegt bei bis zu 15 Hz respektive 10 Hz.

2.1.3 Eignung zur Umfeldwahrnehmung

Die oben beschriebenen Sensoren sind zur Umfelderfassung fiir verschiedene [FASfAnwendungen
unterschiedlich gut geeignet. Sie unterscheiden sich insbesondere in folgenden wichtigen Ei-

genschaften:

e Messung bestimmter physikalischer Eigenschaften wie Textur, Entfernung, Ausdehnung

oder Geschwindigkeit;
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2 Grundlagen

e Signal-zu-Rauschverhaltnis und Bestimmung der Sicherheit von Messungen;

e Maximale Reichweite bei der Erkennung von Objekten und entfernungsabhéngige Tie-
fenauflosung;

e Geometrische Auflosung zur Trennfihigkeit zwischen Objekten und zur Texturerfas-

sung;
e Feste oder zur geometrischen Auflésung abhingige Bildwiederholrate;
e BaugrofRe und mogliche Einbauposition im Fahrzeug;
e Fertigungskosten und -komplexitit des Sensors sowie Zuverlassigkeit im Dauerbetrieb.

Aufgrund der unterschiedlichen Messprinzipien muss eine Auswahl von Sensoren abhén-
gig von den jeweiligen [FASfAnwendungen getroffen werden. Konnen Objekte anhand ihrer
Textur oder Struktur beschrieben werden, eignen sich bildgebende Sensoren wie Videoka-
meras. Fiir die Erkennung von Hindernissen eignen sich tiefenbildgebende Kameras, Lidar-
oder Radar-Sensoren, wobei sowohl die maximale Reichweite als auch die Tiefenauflésung
zu beriicksichtigen ist. Bei einem Stereokamera-System mit 12 cm Basisbreite ist der Mess-
bereich aufgrund der nichtlinear fallenden Tiefenauflésung auf etwa 50 m eingeschrénkt. Bei
einer [ToFfKamera ist die Messreichweite abhingig von der Lichtstirke der eingesetzten Be-
leuchtungseinheit und von der Reflektanzeigenschaft von Objekten. Fehldetektionen kénnen
insbesondere durch ein schlechtes Signal-zu-Rauschverhéltnis auftreten.

Fiir jeden Sensor muss dessen Einbauposition im Fahrzeug bekannt sein. Diese ist durch
die extrinsischen Parameter des Sensors beschrieben. Bei optischen Systemen wird die Abbil-

dungseigenschaft durch die intrinsischen Parameter spezifiziert. Die Umrechnung von einem

Bildpunkt aus dem [Sensorkoordinatensystem| in einen Raumpunkt im [Fahrzeugkoordinaten-|

ist in Abschnitt beschrieben.

2.2 Stochastik, Logik und Inferenz

Als Stochastik wird die gemeinsame Betrachtung mathematischer Teilgebiete der Wahrschein-
lichkeitstheorie und der Statistik bezeichnet. Die Statistik erlaubt es, anhand von Beobachtun-
gen zufalliger oder nicht spezifizierbarer Ereignisse, Aussagen iiber das zugrundeliegende Mo-
dell zu treffen. Die Wahrscheinlichkeitstheorie ordnet dem Eintreffen eines Ereignisses eine
Wahrscheinlichkeit zu, deren Zahlenbereich zwischen Null und Eins definiert ist. Das Eintref-
fen eines Ereignisses gilt als sicher, wenn die Wahrscheinlichkeit genau Eins betrédgt, und als
nicht moglich, wenn die Wahrscheinlichkeit Null betrdgt. Durch die gemeinsame Betrachtung
lassen sich fiir Prozesse Glaubensgrade definieren, also Aussagen iiber den Ausgang eines
Experiments.

Fiir diese Arbeit ist der Einsatz der Methoden der Stochastik geeignet. Da der Ausgang
oder die Auswirkung einer Situation im Allgemeinen nicht exakt beschreibbar ist, werden zu
einer Situation statistische Werte bestimmt und eine Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreffen der

einzelnen Auswirkungen berechnet.
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Satze ——» Satze
hat als logische
Konsequenz
Représentation @ @
_____________ = B - B I
o o
> >
Welt = =

Aspekte der Aspekte der
realen Welt folgt realen Welt

Bild 2.8: Logisches System: Satze entsprechen formalisierten Aspekten der realen Welt; durch Inferenz
lassen sich Folgerungen aus Sétzen ableiten [[RN09].

Auf Grundlage einer formalen Beschreibung von Wissen in einer Wissensbasis ist es moglich,
durch Logik (also der ,,Theorie des Folgerns®) auf weitere Informationen zu schlieBen [[RN09].
Ein logisches System besteht dabei aus zwei Komponenten. Die Korrektheit einer Sprache
wird durch ihre Syntax definiert, die Bedeutung einer Sprache durch ihre Semantik. Ein Satz
ist eine nach den Regeln der Syntax korrekt definierte Formulierung. Mit Hilfe der Semantik
lasst sich eine korrekt definierte Formulierung auf Aspekte der realen Welt abbilden.

Eine wahre Aussage iiber einen Satz wird als Welt und haufig auch als Modell bezeichnet.
Auf dieser Grundlage lasst sich logisch schlief3en, also einen Satz logisch aus einem anderen
Satz folgern. Dies wird auch als logische Inferenz bezeichnet. Die Inferenz leitet aus einem
Modell Satze ab, die wahr sind, wenn das Modell wahr ist. Die Zusammenhinge zwischen
Semantik und Inferenz sind in Abbildung dargestellt.

Da fiir Wahrscheinlichkeiten und Logik anstelle der genauen quantitativen Werte die quali-
tativen Beobachtungen eine hohere Relevanz besitzen, werden nach Pearl [[Pea88]] vier Beob-

achtungen definiert:
e Die Likelihood bewertet den Glaubensgrad iiber eine Eigenschaft,
e die Bedingung kann zur Darstellung von Sachverhalten herangezogen werden,
o die Relevanz bezeichnet den Einfluss einer Eigenschaft auf weitere Eigenschaften, und

e die Kausalitdt schliefflich vermittelt den Grund des (Nicht-)Eintreffens einer Eigen-
schaft.

Die numerischen Grof3en leisten dabei lediglich eine Gewichtung.

2.2.1 Bedingte Wahrscheinlichkeit

Der nach dem englischen Mathematiker Thomas Bayes (1702-1761) benannte Bayes’sche
Wabhrscheinlichkeitsbegriff (engl. Bayesianism) interpretiert Wahrscheinlichkeit als Grad per-
sonlicher Uberzeugung (engl. degree of belief). Er unterscheidet sich damit von den objek-
tivistischen Wahrscheinlichkeitsauffassungen wie dem frequentistischen Wahrscheinlichkeits-

begriff, der Wahrscheinlichkeit als relative Hiufigkeit interpretiert.
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Pearl [[Pea88| fiihrt die zugrundeliegenden Konzepte der Wahrscheinlichkeit P auf den
Bayes’schen Formalismus zuriick. Den drei Axiomen der Wahrscheinlichkeitstheorie geniigt

darin eine Zufallsvariable:

0<PA)=1
P(sicher)=1
P(A oder B) = P(A)+ P(B), wenn A und B sich gegenseitig ausschlieRen.

A und B sind Ereignisse. Diese Axiome besagen, dass ein Ereignis immer bestimmt werden
kann, indem man es in sich gegenseitig ausschlieRende Unterereignisse zerlegt. Also ldsst sich

jedes Ereignis A als Verkniipfung der Ereignisse (A und B) sowie (A und —B) schreiben
P(A) = P(A,B) + P(A,—B). (2.5)

Es folgt direkt, dass sich die Wahrscheinlichkeiten eines Ereignisses und seines negierten Er-
eignisses zu 1 summieren
P(A)+P(—A)=1. (2.6)

Durch den Bayes’schen Formalismus sind Aussagen iiber bedingte Wahrscheinlichkeiten
moglich, also P(A|B) — des Glaubens in A unter der Annahme dass B gilt. Wenn P(A|B) = P(A)
gilt, werden A und B als unabhdngig bezeichnet. Gilt P(A|B,C) = P(A|C), wird A und B als
bedingt unabhdngig gegeben C bezeichnet. Die bedingte Wahrscheinlichkeit 1dsst sich beschrei-

ben durch
P(A,B)

P(AIB) = o,

2.7)

was die bedingte Beziehung von Ereignissen natiirlicher beschreibbar macht als die Angabe
der bedingten Wahrscheinlichkeit anhand gemeinsamer Ereignisse. So lassen sich beispiels-

weise kausale Zusammenhénge mit Hilfe der bedingten Wahrscheinlichkeit formulieren.

Satz von Bayes Grundlage fiir [Bayes’sche Netze (BNs)| (siehe Abschnitt ist die
oben erwéhnte bedingte Unabhdngigkeit von Zufallsvariablen. Gegeniiber der vollstdndigen
Beschreibung der Wahrscheinlichkeitsverteilung des Modells lassen sich die Modelle mit [BNs|
mit deutlich geringerer Komplexitdt beschreiben. Bayes formuliert den Zusammenhang zwi-

schen bedingten Abhéngigkeiten von Zufallsvariablen wie folgt: Die Wahrscheinlichkeit P(Y|X)
einer Zufallsvariable Y gegeben einer Zufallsvariable X kann bestimmt werden, wenn die um-
gekehrte Wahrscheinlichkeit P(X|Y) sowie die Wahrscheinlichkeit des Eintreffens von X und
Y, P(X) respektive P(Y), bekannt sind.
P(X|Y)-P(Y)
P(Y|X)= T (2.8)

Nach dem Satz von Bayes ist also eine Umkehrung von Schlussfolgerungen moglich. P(Y'|X)
wird auch als A-posteriori Wahrscheinlichkeit bezeichnet, P(Y) als A-priori Wahrscheinlich-
keit.
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2.2.2 Aussagenlogik und Logik erster Ordnung

Als ein klassisches logisches System wird ein System bezeichnet, fiir dessen Semantik gilt,
dass jede Aussage genau einen von zwei Wahrheitswerten hat und der Wahrheitswert einer
zusammengesetzten Aussage eindeutig iiber die Wahrheitswerte ihrer Teilaussagen bestimmt

ist.

Die |Aussagenlogik (AL)|ist ein klassisches logisches System, deren Syntax aus atomaren

Satzen besteht, welche wahr oder falsch sein konnen. Durch logische Verkniipfungen lassen
sich atomare Sitze zu komplexen Sitzen verkniipfen. Eine gegebene Aussage kann somit
gepriift werden, indem sie in ihre einzelnen atomaren Sitze zerlegt wird. Die Menge der
logischen Verkniipfungen ist nicht, und, oder, impliziert und genau dann, wenn.

Die Méchtigkeit der[AL]ist beschréankt auf die logische Verkniipfung der atomaren Sétze. Da
in der [AI] Fakten in der Welt also als wahr oder falsch bezeichnet werden, reicht die [AL] im
Allgemeinen nicht aus, um den GroRteil von Hintergrundwissen zu formalisieren. Die
lerster Ordnung (FOL)| (auch als Pradikatenlogik bezeichnet) erweitert die dahingehend,
dass auch innerhalb atomarer Sétze Fakten iiber einige oder alle Objekte im Modell ausge-

driickt werden konnen. Dies eignet sich insbesondere fiir die Darstellung von [Fahrsituationen),
da mit Hilfe der Doménen durch Objekte und Relationen beschrieben werden kénnen,
wie in Kapitel [5| gezeigt wird.

Die[FOL|setzt sich aus vier Symbolen zusammen:
e Konstanten reprasentieren Objekte in der Doméne,
e Variablen stellen einen Bereich von Objekten der Doméne dar,
e Funktionen reprisentieren Abbildungen von Tupeln, und
o Prédikate stellen Attributeigenschaften sowie Relationen zwischen Objekten dar.

Das wesentliche Element der [FOL]ist das Pradikat. Auferdem wird die Menge logischer Sym-
bole der |AL|in der um die Quantoren Allquantor sowie Existenzquantor erweitert. Somit
kann spezifiziert werden, wie ein Prédikat auf eine Menge von Objekten zutrifft. Die Menge
der Objekte eines Modells wird als Doméne bezeichnet. Aussagen der miissen jedoch

wahr oder falsch sein.

2.2.3 Wahrscheinlichkeitsbehaftete Logik

Die Anwendung der Logik fiihrt bei vielen realititsnahen Beispielen dazu, dass die getroffenen
Annahmen und gestellten Regeln nicht absolut eingehalten werden konnen. Dies lésst sich
durch Hinzufiigen von Ausnahmen kompensieren, wobei aber die Komplexitiat des logischen

Systems erhoht wird.

Die [wahrscheinlichkeitsbasierte Logik (PL)| stellt ein System zur Verfiigung, welches den

Umgang mit unsicheren Regeln ermoglicht. Dadurch wird die Menge an notwendigen Regeln
kompakt gehalten. Ahnlich wie Ereignisse einen Glaubensgrad besitzen, kénnen logische Sét-

ze eine Wahrscheinlichkeit besitzen. Mit Hilfe von [PI] lassen sich Wahrscheinlichkeiten iiber
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Satze schliefden, welche logisch aus anderen Sitzen folgen. Der Wahrheitswert einer Aussa-
ge ist somit nicht mehr nur auf wahr oder falsch beschriankt, sondern wird um die Wahr-
scheinlichkeit im Intervall zwischen Null und Eins erweitert. Auch hier gelten die Axiome der
Wahrscheinlichkeitstheorie.

Man spricht von wahrscheinlichkeitsbasierter Logik erster Ordnung (FOPL)| wenn die Lo-

gik erster Ordnung mit der Wahrscheinlichkeitstheorie kombiniert wird. Dadurch ldsst sich
zusatzlich jedem atomaren Satz eine Wahrscheinlichkeit im Intervall zwischen Null und Eins

zuordnen. Somit wird die gewtlinschte formale Représentation der Objekte und Relationen

um die Beschreibung der Unsicherheit erweitert. Da die Doméne der [Fahrsituationen| inha-
rent unsicher ist, eignet sich hierfiir die Beschreibung durch [FOPL| Beispiele fiir [FOPL|sind in
Abschnitt 2.4 beschrieben.

2.2.4 Inferenz

Wird aus einer Beobachtung auf eine Folgerung geschlossen, so spricht man von Inferenz.
Dadurch kann anhand logischer Schlussfolgerungen aus bekanntem Wissen neue Information
gewonnen werden. Die Entwicklung automatischer Inferenzsysteme gehort zum Forschungs-
feld der ,Kiinstlichen Intelligenz“. Ziel dieser Systeme ist das selbststindige Schlief3en auf
neues Wissen aus einer gegebenen Wissensbasis. Dies erfolgt zum Beispiel durch das Stellen
einer Anfrage (Query) an das Inferenzsystem, worauf durch logische Inferenz (zum Beispiel
Riickwiértsverkettung) eine Antwort gesucht wird. Erfolgt die Bestimmung der Inferenz auf
einer wahrscheinlichkeitsbehafteten Beobachtung oder Wissensbasis, so spricht man von pro-
babilistischer Inferenz.

In Abschnitt ist beschrieben, dass ein [BN|ein Modell fiir die Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung einer Welt darstellt. Bekannte Variablen werden darin als bezeichnet. Durch
Inferenz lasst sich die Bestimmung der A-posteriori Wahrscheinlichkeit von Variablen (verglei-
che Abschnitt[2.2.T)) gegeben ihrer [Evidenzen|berechnen. Die Struktur von [BNs|erméglicht es,
durch die Kausalzusammenhénge die Verteilung einer Variablen gegeben der [Evidenz]im Netz
zu bestimmen.

Die Inferenz von Wahrscheinlichkeitsverteilungen kann entweder exakt oder approximativ

erfolgen. Verfahren zur Bestimmung der exakten Inferenz sind der |Belief Propagation (BP)|

(Message Passing) sowie der Junction-Tree Algorithmus. Diese Verfahren kénnen vom Auf-
wand her exponentiell ansteigen. Da die exakte Bestimmung der Inferenz héufig nicht not-

wendig ist, kann durch approximative Inferenz deutlich schneller eine ausreichend genaue

Losung gefunden werden. Die géngigen Verfahren nutzen dazu [Markov chain Monte Carlo|
(MCMCG)|Methoden, wie beispielsweise Gibbs-Sampling. Eine gute Ubersicht zu Methoden der
probabilistischen Inferenz kann in [[GT07]] nachgelesen werden.

2.3 Graphische Modelle

Fiir die Darstellung von statistischen oder probabilistischen Zusammenhéngen eignen sich ins-
besondere sogenannte graphische Modelle. Ein graphisches Modell besteht aus einer Menge

von Knoten sowie einer Menge von Knoten verbindende Kanten. Wahrend die Knoten des Gra-
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phen eine Zufallsvariable beschreiben, wird die Abhédngigkeit von Zufallsvariablen durch die
Kanten des Graphen dargestellt. Die iibliche Bezeichnung fiir graphische Modelle im Kontext
der Stochastik lautet probabilistisches Netz.

Hierbei wird zwischen zwei Arten von Graphen unterschieden; den gerichteten und den
ungerichteten Graphen. Gerichtete Graphen beschreiben einseitige Abhédngigkeiten zwischen
Zufallsvariablen, wie dies beispielsweise in Bayes’schen Netzen der Fall ist. In ungerichteten
Graphen beschreiben die Kanten Wechselwirkungen zwischen Zufallsvariablen. Beispiele fiir
ungerichtete Graphen sind Markov-Netze oder Faktorgraphen. Durch die Eigenschaft der un-
gerichteten Kanten konnen zyklische Abhingigkeiten dargestellt werden, dagegen lassen sich

kausale Abhéngigkeiten nicht direkt ablesen.

2.3.1 Bayes’sche Netze

Ein|[Bayes’sches Netz| (BN) ist ein gerichteter Graph. Jeder Knoten des Graphen beschreibt eine

Zufallsvariable sowie deren Eintrittswahrscheinlichkeit. Die Kanten des Graphen beschreiben
die kausalen Zusammenhénge zwischen den Zufallsvariablen und haben eine Richtung. Ist ei-
ne Zufallsvariable abhéngig von einer zweiten Zufallsvariablen, existiert eine Kante zwischen
den Zufallsvariablen. Die Richtung der Kante beschreibt die Abhéngigkeit. Das Bayes’sche
Netz kann unabhdngige und bedingt unabhdngige Variablen direkt darstellen.

Fiir jede Variable ist die Wahrscheinlichkeit durch seine [bedingte Wahrscheinlichkeitsver-|

teilung (CPD)| gegeben. Ein reprasentiert damit die vollstdndige Wahrscheinlichkeitsver-
teilung iber eine Menge von Zufallsvariablen. Dadurch lasst sich fiir jede Variable ihre Wahr-

scheinlichkeit gegeben jeder [Evidenz] bestimmen. Ein [BN]erméglicht es, eine komplexe Vertei-
lung anhand der lokalen Abhéngigkeit von Zufallsvariablen kompakt darzustellen.

PX) | ~P(X)
0,001 | 0,999
X P(Y) | ~P(Y)

@ true 0,95 0,05

false 0,01 0,99

Bild 2.9: Ein einfaches sowie die bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen; Y ist von X bedingt
abhéngig.

Die vollstandige Spezifikation eines Bayes’schen Netzes G = (X, E) lautet nach [RNO9]] wie
folgt:

1. Eine Menge an Zufallsvariablen X = X, X,,...,X, bildet die Knoten des Netzes. Varia-
blen kénnen kontinuierlich sein oder diskret, wenn sie nur endlich viele oder abzadhlbar
unendlich viele Werte annehmen.

2. Eine Menge gerichteter Verkniipfungen oder Kanten E verbindet jeweils zwei Knoten.
Wenn es eine Kante von Knoten X; nach Knoten X; gibt, sagt man, X; ist ein Elternknoten
von X;: X; € Pa(X;).
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3. Jeder Knoten X; hat eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X;|Pa (X;)), die den
Effekt quantifiziert, den die Elternknoten fiir den Knoten verursachen.

4. Der Graph hat keine gerichteten Zyklen und ist damit ein gerichteter azyklischer Graph.

Da das durch seine Struktur die vollstdndige gemeinsame Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung repriasentiert, stellt es eine anschauliche Art zur Beschreibung probabilistischer Zusam-
menhénge dar. Das Netz ist vollstindig definiert, wenn zu jedem Knoten die gegeben ist
(siehe Abbildung [2.9). Die vollstdndige Wahrscheinlichkeitsverteilung ist dann:

P(Xy,....X,) = l_[P(Xi|Pa (X)) (2.9)
i=1

2.3.2 Lernen in graphischen Modellen

Der Aufbau von graphischen Modellen erfolgt im Regelfall durch Expertenwissen. Der Experte

muss dabei einerseits die genauen Knoten sowie die Kanten des Modells identifizieren, aber

auch die genauen [bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen| fiir die Knoten spezifizieren.

Fiir ein vollstindig beschriebenes graphisches Modell muss die vollstdndige Wahrscheinlich-
keitsverteilung aus Gleichung bestimmt werden. Dies bedeutet, dass fiir jede Variable X
die gegeben der Elternknoten Pa(X) definiert werden muss. Aufgrund der Komplexitét
der Modelle ist dies oftmals nicht moglich. Aulserdem koénnen fiir Variablen unbekannt
sein. In vielen Fillen ist daher der Aufbau graphischer Modelle aufgrund von fehlendem oder
ungenauem Wissen nur begrenzt moglich und sinnvoll.

Parameterlernen bezeichnet die Schitzung der fiir Knoten. Anhand grof3er Stichpro-
benmengen kann mit Hilfe von Parameterlernen die fiir unbekannte Variablen geschétzt
werden. Ein méglicher Ansatz zum Parameterlernen ist das Expectation Maximization Verfah-
ren.

Sind fiir einen Graphen die Knoten bekannt, nicht aber die Kanten welche die Knoten ver-
binden, so kann mit Hilfe von Strukturlernen die Struktur des graphischen Modells bestimmt
werden. Anhand einer grol3en Stichprobenmenge wird das sogenannte Skelett des Graphen
bestimmt. Zur Losung von Strukturlernen werden bisher MCMC| Verfahren eingesetzt.

2.3.3 Erweiterungen von graphischen Modellen

Das bildet die Grundlage fiir Bayes’sche Inferenz und erlaubt es, die Anzahl der notwen-
digen stark zu reduzieren und dennoch die vollstdndige Wahrscheinlichkeitsverteilung
einer Welt zu spezifizieren. Dafiir miissen die Zufallsvariablen, Abhingigkeiten und die Uber-
gangswahrscheinlichkeiten der Knoten durch Experten entweder anhand von Vorwissen oder
durch Parameterlernen definiert werden. Die resultierenden Modelle sind je nach Komplexitat
der darzustellenden Welt meist sehr grof3 und schwer zu erweitern.

Fiir spezielle Anwendungsfélle haben sich Erweiterungen des klassischen Modells etabliert,
welche Strukturwissen iiber die Doméne zur Wahrung der Ubersichtlichkeit und Versténdlich-

keit der Modelle ausnutzen. Die Modellierung zeitlicher Abhédngigkeiten zwischen Variablen

kann mittels [Dynamischer Bayes’scher Netze (DBN)|erfolgen. Fiir hierarchische Abhangigkei-

ten eignen sich [Objektorientierte Bayes’sche Netze (OOBN)]
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2.3 Graphische Modelle

Dynamische Bayes’sche Netze

Nach Murphy [Mur02[] modelliert ein eine Zufallsvariable X, gegeniiber ihren zeitlichen
Vorgangervariablen X,_; und kann damit eine Dichteverteilung fiir zeitliche Entwicklungen
darstellen

N
P(X|X, ;) =] [ P(x{IPaCx)). (2.10)
i=1

Dabei wird einBN| G = (X, E) definiert durch das Paar (G, G_,) (auch als 2-zeitiges tempora-
les Bayes’sches Netz (2TBN) bezeichnet), wobei G; die initiale Wahrscheinlichkeitsverteilung
P(X;) und G_, den Ubergang von t — 1 nach t modelliert. Die Ubergangswahrscheinlichkeit
P(XiIPa (X;')) fiir jeden Knoten i des Netzes ist fiir alle t > 1 definiert. Einem liegt
die Annahme einer Markov-Kette erster Ordnung zu Grunde. Die Elternknoten Pa (X ;) diir-
fen also entweder im gleichen Zeitabschnitt ¢t oder im vorherigen Zeitabschnitt t — 1 liegen.
Durch Ausrollen des 2TBN lassen sich die auf definierten Verfahren anwenden. Beispiele
fiir DBNS| sind das Hidden Markov Model sowie das Kalman Filter (siehe Abschnitt[3.3.3)).

Objektorientierte Bayes’sche Netze

Ein|OOBN| [KP97]] wendet die Mechanismen der Objektorientierung (d.h. Klassen und Instan-
zen) auf [BN| an. Eine [OOBN] Klasse ist ein [BN| Fragment, welches zusammengesetzt ist aus
Eingangs-, Ausgangs- und internen Knoten:

e O : Menge von Ausgangsknoten, welche ihrerseits Elternknoten von Knoten auf3erhalb
der Instanzen der Klasse sein konnen.

e [ : Menge von Eingangsknoten, welche nicht in der Klasse liegen, allerdings als Eltern-
knoten der Knoten innerhalb der Instanzen der Klasse verwendet werden. Eingangskno-
ten diirfen ihrerseits keine Elternknoten innerhalb der Klasse besitzen.

e P : Menge interner geschiitzter Knoten, deren Eltern- und Kindknoten innerhalb der
Klasse liegen.

Ein ist somit ein gerichteter, azyklischer Graph G = ((O, I, P), E). Die Eingangs- und
Ausgangsknoten werden dabei als die Schnittstelle der Klasse bezeichnet. Gegeben den Schnitt-
stellenknoten sind die internen Knoten bedingt unabhéngig vom Rest des Graphen. Eine Klas-
se kann damit als stochastische Funktion betrachtet werden, welche fiir jeden Wert der Ein-
gangsknoten eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die Werte ihrer Ausgangsknoten liefert.
Dies ermoglicht einerseits die Wiederverwendung von Klassen (auch in verschiedenen Domé-
nen) und erlaubt andererseits auch eine effiziente Berechnung der Inferenz, da die internen
Knoten bedingt unabhédngig vom Rest des Netzes gegeben I sind. Weiter gilt, dass dieselben
zugrundeliegenden Parameter fiir alle Instanzen einer Klasse verwendet werden. Dies ist be-
sonders fiir Parameterlernen eine wichtige Bedingung.

Fiir die Verkniipfung von Variablen zwischen [OOBN}Klassen existieren zwei unterschiedli-
che Ansitze. Der Ansatz von Koller und Pfeffer [[KP97|] erzeugt die Kanten zwischen Knoten
aulBerhalb der Klasse und Eingangsknoten der Klasse dynamisch. Erst bei der Instanziierung
werden diese zwischen den jeweiligen Objektinstanzen erzeugt. Das fithrt dazu, dass die

23



2 Grundlagen

Schnittstelle des abhingig von der Instanziierung unterschiedlich definiert ist. Auch
die Vererbung von Klassen ist moglich, allerdings mit der Einschréankung, dass eine Basis-
klasse C bereits alle Eingabeknoten der vererbten Klassen C’ beinhalten muss, also I 2 I,
wohingegen O, C O gilt.

Bangsg [Ban04] stellt die Verkniipfung von Knoten auf3erhalb der Klasse zu Eingangskno-
ten mit Hilfe von Referenzknoten und Referenzkanten her. Alle Eingangsknoten entsprechen
dabei also Referenzknoten und verweisen (dhnlich einer Referenz) auf einen entsprechenden
Knoten auflerhalb der Klasse. Diese kopierten Knoten erzeugen zwar eine hohere Komplexi-
tat des Modells, erlauben aber dafiir, dass die Schnittstelle (O, 1) des stets vollstindig
definiert ist. Dadurch lassen sich schon wihrend der Klassendefinition simtliche [CPDs| zuord-
nen. Des Weiteren erlaubt die Darstellung von Bangsg eine natiirliche Vererbung von Klassen,
namlich, dass eine Klasse C’ eine vererbte Klasse von C ist, wenn I C I» und O C O gilt.
Dies erlaubt die Erstellung von Oberklassen, welche spater durch vererbte Klassen spezialisiert
werden konnen. In dieser Arbeit werden die durch Bangsg definierten eingesetzt.

2.4 Statistisches Relationales Lernen

Die starre Struktur von [BNs|ist oftmals nicht dafiir geeignet, Domanen der echten Welt voll-
standig darzustellen. Typischerweise unterliegen die Modelle zur Beschreibung echter Do-
ménen sowohl Unsicherheit als auch einer komplexen relationalen Struktur. Die Ansétze des
statistischen Lernens liefern eine Methodik zum Umgang mit Unsicherheit, die Ansétze des re-

lationalen Lernens sind fiir relationale Strukturen geeignet. [Statistisches Relationales Lernen|
(SRL)| vereint die Starken beider Ansatze. Angelehnt an das relationale Schema von Daten-
banken, kénnen Attribute und Relationen mit Unsicherheit versehen werden. Das logische

Fundament beruht auf Pradikatenlogik erster Ordnung, das probabilistische Fundament auf
probabilistischen graphischen Modellen. Ein typisches Anwendungsgebiet von[SRL]ist das Ler-
nen in Sozialen Netzen.

In den folgenden Abschnitten werden die fiir diese Arbeit wichtigsten Ansitze und deren
Unterschiede nach Getoor und Taskar [[GTO7|] vorgestellt.

2.4.1 Taxonomie der Verfahren

Die Ansétze des lassen sich in drei Kategorien unterteilen: Die regelbasierten, die
[Relationship (ER)}basierten und die prozeduralen Verfahren.

Regelbasierte Verfahren Regelbasierte Verfahren des basieren darauf, das Wissen
iiber die Doméne in Form von Regeln zu spezifizieren. Diese sind mit einem Glaubensgrad
versehen. Damit kann sehr leicht ausgedriickt werden, welche Fakten in einer Welt wahr sind

und wie Fakten auf anderen Fakten beruhen. Prominenter Vertreter der regelbasierten Verfah-

ren sind die sogenannten [Markov Logik Netze (MLNs)| [DRO7]], welche auf Markov Netzen

basieren. Das logische Grundgeriist verwendet [FOL] und entspricht damit einer harten Bedin-
gung fiir die Welt: Ist in einer moglichen Welt eine Regel nicht erfiillt, so ist die gesamte Welt
nicht erfiillt; die Welt kann nach der Logik also nicht existieren. Durch werden die durch
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Bild 2.10: Beispiel der Universitdts-Doméine in relationaler ER-Darstellung; Klassen besitzen Attribute
und sind durch Relationen miteinander verbunden [[How10].

die spezifizierten Regeln entschérft. Ist eine Regel durch eine Welt nicht erfiillt, so ist die
Welt lediglich weniger wahrscheinlich, aber nicht unmoglich. Je weniger Regeln verletzt sind,
desto wahrscheinlicher ist die Welt. Die Eigenschaft, die Wahrscheinlichkeit in Markov Netzen
mit Hilfe von Gewichten zu représentieren, gilt ebenso fiir MLNs| Daher wird jede Regel mit
einem Gewicht versehen, welches die Relevanz der Regel widerspiegelt. Der Einfluss der Regel
auf die Gesamtwahrscheinlichkeit einer Welt wird dadurch definiert.

Entity-Relationship Verfahren [ERMbasierte Verfahren beriicksichtigen Entitéten, deren
Attribute und Relationen. Das Wissen {iiber die Doméne wird dabei iiber die vorkommen-
den Entitdten und deren Relation untereinander modelliert, sowie welche Eigenschaften ei-
ner Entitdt auf Eigenschaften anderer Entitaten beruhen. Die in Abschnitt[2.4.2]beschriebenen
[Probabilistischen Relationalen Modelle (PRM)|sowie die in Abschnitt[2.4.3]|beschriebenen [Ob-]
[ektorientierten Probabilistischen Relationalen Modelle (OPRM)| gehoren zur Klasse der
basierten Verfahren. Ein haufig verwendetes Anwendungsbeispiel fiir [SRL}Verfahren ist durch
die Universitédts-Doméne gegeben. Das relationale Modell dieser Doméne ist in Abbildung[2.10]

gezeigt.

Prozedurale Verfahren Prozedurale Verfahren beschreiben das Wissen iiber eine Doméne
in Form von Prozessen. Bei der Modellierung steht also der Ablauf im Vordergrund, wie eine
Welt aufgebaut wird und wie ein Ereignis ein anderes Ereignis beeinflusst. BLOG (Bayes’sche
Logik) gehort zur Sprachenklasse der Prozeduralen Verfahren. Der Vorteil dieser Sprache liegt
darin, dass kein vollstindiges Wissen {iber die Welt vorhanden sein muss, da die Welt iterativ
aufgebaut wird. Dadurch l&sst sich Wissen auch tiber unbekannte Objekte und {iber Domé&nen

schlieRen, welche eine unbekannte oder verdnderliche Anzahl von Objekten besitzen [MRO7]].

2.4.2 Probabilistische Relationale Modelle

Nach Getoor und Taskar [[GTO7|] erweitern [Probabilistische Relationale Modelle (PRM)| die
durch die Konzepte von Objekten, ihrer Eigenschaften sowie die Relationen zwischen

diesen. [PRMs| nutzen Klassen zur Darstellung von Objekten und Relationen. Jede Klasse ent-
spricht dabei einem BN}Fragment, wobei alle Klassen gemeinsam einer wahrscheinlichkeits-
behafteten Ontologie der Doméne entsprechen. [PRMs] integrieren also relationale Strukturen
in
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2 Grundlagen

Ein besteht aus zwei Komponenten, der relationalen Komponente, durch welche das
logische Schema der Doméane widergespiegelt wird, und der probabilistischen Komponente,
welche die probabilistischen Abhéngigkeiten in der Doméne beschreibt.

Die relationale Komponente besteht aus einer Menge von Klassen C = {C;,Cs,...,C,}. Jede
Klasse besitzt eine Menge einfacher (oder auch beschreibender) Attribute und eine Menge
komplexer (oder auch referenzierender) Attribute. Die Menge der einfachen Attribute einer
Klasse C ist Ac = {61,0,,...,0,}, die Menge der komplexen Attribute - = {¢p, ¢o,..., P}

Ein einfaches Attribut hat einen vordefinierten, abzahlbaren Wertebereich Val (C;.6,). Ein
komplexes Attribute hat einen vordefinierten Bereich Range (C;.¢,) = C,, wobei C, € C
gilt. Wahrend die einfachen Attribute Objekteigenschaften beschreiben, dienen die komple-
xen Attribute dazu, Relationen zwischen den Klassen herzustellen. Fiir jedes komplexe Attri-
but existiert auf3erdem ein inverses Attribut ¢ ! welches als inverse Funktion von ¢, dient.
Die relationale Komponente orientiert sich somit wesentlich an dem Konzept relationaler Da-
tenbanken.

Die probabilistische Komponente ist fiir die relationale Komponente eines bestimmt
durch eine Menge von Elternknoten Pa (6, ) = {Pa;,Pa,,...,Pa,} fiir jede Klasse C € C und
jedes einfache Attribut 6, € A, und der P(6,|Pa(6,)). Die basieren somit auf
Die vollstdndige Wahrscheinlichkeitsverteilung des Modells fiir alle mdglichen Welten ist
iiber die der Attribute spezifiziert.

Durch die Instanz eines PRM| wird dessen Semantik definiert. Dabei wird fiir jede Klasse
C € C eine Menge von Objekten instanziiert und alle einfachen und komplexen Attribute
dieser Objekte spezifiziert. Ein definiert eine Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Welt
iiber die Menge seiner Instanzen.

Teaching Skills

Will Get Promoted
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Brilliance
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Bild 2.11: Probabilistisches Modell der Universitats-Doméne in PRM-Form; Durchgezogene Pfeile stel-
len probabilistische Abhéngigkeiten zwischen Attributen dar, gestrichelte Linien Relationen
zwischen Klassen; der fette Pfeil entspricht einer Z&hlfunktion (QNT) zur Aggregation der
Impact-Attribute aller Paper-Klassen [How10].

PRMs| erlauben es aullerdem, verschiedene Arten von Unsicherheiten zu modellieren. Dies
sind die Unsicherheit iiber die Anzahl von Objekten, die Art der Referenz von Objekten sowie
die Existenz von Objekten. Letztere erlaubt die Modellierung von Unsicherheiten mit Bezug
auf die Erkennungsrate von Algorithmen.

26



2.4 Statistisches Relationales Lernen

/, . \\\
i
“ Prestige )

_-

~yoo-
’

-
.
\

Standard

Rt ¢

~

\

7
_-

[ 7

Chnference
\

7 AJ
_--F
- N

’ . N
© Prestige 1 /7
\ ’ \

Teaching Skills

Lecturer

Bild 2.12: Probabilistisches Modell der Universitdts-Doméane in OPRM-Form; Durchgezogene Pfeile
stellen probabilistische Abhéngigkeiten zwischen Attributen dar, gestrichelte Attribute ent-
sprechen Referenzknoten, grau gefirbte Attribute entsprechen Ausgangsknoten; gestrichel-
te Pfeile bilden Referenzkanten zwischen Ausgangsknoten und erzeugten Referenzknoten
[How10].

2.4.3 Objektorientierte Probabilistische Relationale Modelle

Die [Objektorientierten Probabilistischen Relationalen Modelle (OPRM)| sind zu den im vor-

herigen Abschnitt vorgestellten PRMs| eng verwandt. Allerdings besitzen sie einen stirkeren
Bezug zum Konzept der Objektorientierung. Sie gehoren ebenfalls zur Klasse der[ERlbasierten
Verfahren der Im Gegensatz zu [BNs| welche attributbasierte Modelle sind, entspre-
chen die OPRMs| klassenbasierten Modellen. Dadurch lassen sich probabilistische Modelle fiir
Klassen von Objekten spezifizieren und probabilistische Abhéngigkeiten des Modells auf ei-
gene Attribute oder auf Attribute verkniipfter Klassen bilden. Die formale Sprachdefinition
der ist in [[HSO9]] beschrieben und besteht aus zwei Komponenten. Einer relationalen
Komponente und einer probabilistischen Komponente. Sie wird als [Objektorientierte Proba-|

[bilistische Relationale Modellierungssprache (OPRML)| bezeichnet. Wéahrend die relationale

Komponente die Beziehungen zwischen Klassen der Doméne beschreibt, dient der probabilis-
tische Teil dazu, die probabilistischen Abhédngigkeiten zwischen den Attributen in der Doméne
zu formalisieren.

Die definiert also eine formale Grundlage zur Beschreibung von Doménen. Die so
definierte Sprache erlaubt es, Doméanen mit Attributunsicherheit, Strukturunsicherheit sowie
Existenzunsicherheit zu modellieren. Ein aus dieser Sprache und einer Wissensbasis aufge-
bautes probabilistisches Modell ist ein und entspricht einer méglichen Welt. Ein
spezifiziert die vollstindige Wahrscheinlichkeitsverteilung {iber die Menge aller méglichen
Welten.

Sowohl in als auch in werden die Modelle einer Doméne aus einer Wis-
sensbasis erzeugt. Die graphischen Modelle der Sprache entsprechen [OOBNS| (siehe Abschnitt
[2.3.3)). Die Unterscheidung zu den oben spezifizierten liegt im Wesentlichen in der Art
der verwendeten welche zur Berechnung der Wahrscheinlichkeitsverteilung aus dem
Modell erzeugt werden. Das |[OPRM| verwenden das von Bangsg [Ban04] definierte
Konzept und nutzt die Vorteile der stets definierten Schnittstelle der[DOBN}Klassen sowie der

Vererbung von Klassen aus.
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2 Grundlagen

Das durch Howard und Stumptner [HS09] vorgestellte Konzept ermoglicht die formale Re-
prasentation von dynamischen Situationen unter Beriicksichtigung von Unsicherheiten. Die
vorgestellte Methodik eignet sich zur Beschreibung von [Fahrsituationenl [OPRMs| haben bis-
lang Anwendung in der Situationsanalyse im taktisch-militdrischen Umfeld gefunden, worauf
im Stand der Forschung in Abschnitt eingegangen wird.
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3 Stand der Forschung

Im folgenden Kapitel wird der Stand der Forschung aufgearbeitet und darauf aufbauend eine
Aussage iiber den Forschungsbedarf dieser Arbeit getroffen. Die Analyse der
erfordert es, die relevanten Objekte im Fahrzeugumfeld mit Hilfe von Sensoren zu erfassen. In
Abschnitt wurde bereits ein Uberblick zu geeigneten Sensorsystemen dargestellt. Darauf
aufbauend werden zunéchst in Abschnitt Verfahren analysiert, welche die spezifischen
Besonderheiten bei der Verarbeitung von Sensordaten und die Grundkonzepte zur Erkennung
relevanter Objekte vorstellen.

Anschlief3end folgt in Abschnitt[3.2]die Analyse von Ansétzen zur Umfeldwahrnehmung mit
geeigneten Sensorsystemen, wobei der Schwerpunkt auf der Erkennung dynamischer Objekte
liegt. Die Eigenschaften der Sensoren und Erkennungsverfahren bringen mit sich, dass haufig
auch Geisterobjekte durch das System erkannt werden. Eine etablierte Methode, diese Objekte
zu unterdriicken und gleichzeitig die Erkennung giiltiger Objekte zu stabilisieren, liegt im Ein-
satz von temporalen Filtern. Geeignete Methoden werden dazu in Abschnitt vorgestellt.
Abschnitt[3.4]beschreibt bestehende Methoden zur Reprisentation von Hintergrundwissen auf

Basis von Logik und Probabilistik sowie zur Interpretation von [Fahrsituationen|aus der Domé-
ne der [Fahrerassistenzsysteme (FAS)| Das Kapitel wird in Abschnitt[3.5]durch eine Diskussion

des Standes der Forschung sowie des Forschungsbedarfs dieser Arbeit abgeschlossen.
Dieses Kapitel stellt damit konzeptuelle Ansitze vor, die Losungen zu den folgenden Pro-

blemfeldern aufzeigen:

Abschnitt [3.1} Methoden zur Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds,

Abschnitt [3.2} Verfahren zur Erkennung dynamischer Objekte,

Abschnitt [3.3} Methoden zur temporalen Informationsverarbeitung und Zustandsschét-

zung, sowie

Abschnitt[3.4} Ansétze zur Wissensreprasentation und formalen Situationsbeschreibung.

3.1 Sensordatenverarbeitung

Aufgrund der sehr heterogenen Sensorsysteme und der daraus gewonnenen Informationen
werden an dieser Stelle Konzepte erklart, die iibergreifend bei der Entwicklung von be-
riicksichtigt werden miissen. Zunéchst wird die Konvention der Koordinatensysteme fiir
beschrieben sowie die jeweiligen Transformationen in die Sensorkoordinatensysteme defi-

niert. AnschlieSend wird die grundlegende Datenverarbeitungskette beschrieben, welche aus

Informationsvorverarbeitung, Berechnung von [Objekthypothesen|und temporaler Verifikation

von Objekthypothesen besteht. Die Bildung von [Objekthypothesen|erfolgt zunéchst durch eine
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Bild 3.1: Komponenten eines Sensorsystems: Sensoren erfassen die Umwelt und bilden daraus Objekt-
wissen; nach Blackman und Popull [BP99].

[Objektsegmentierung| und einer anschliefenden (optionalen) [Objektklassifikation| Die [tem-|

jporale Verifikation| ermdglicht es, den Zustand eines Objektes iiber einen ldngeren Zeitraum,

also iiber mehrere Messzyklen, zu filtern. Daraus lassen sich eine genauere Zustandsbeschrei-
bung sowie zusitzliche Informationen gewinnen. Ist das verarbeitende System in der Lage,
die durch die Sensoren gelieferten Daten ausreichend schnell zu verarbeiten, so spricht man
von einer echtzeitfahigen Verarbeitung. Diese Anforderung ist fiir [FAS| sehr wichtig.

Ein allgemeines Sensorsystem besteht aus einem oder mehreren Sensoren, welche die Um-
welt durch geeignete Signalmessungen mit Hilfe von Empfangern wahrnehmen. Wie in Ab-
bildung gezeigt, besteht die Umwelt immer sowohl aus relevanten Objekten sowie aus
Hintergrund- und Storobjekten. Ziel der Signalverarbeitung ist es, die Signale des Empfan-
gers so zu verarbeiten, dass eine moglichst gute Trennung zwischen relevanten Objekten und
Hintergrund erfolgt. An die Signalverarbeitung schliel3t sich die Objektbildung an, welche die
gemessenen Signale schlief3lich zu Objekten zusammenfasst und daraus ein virtuelles Abbild
der in der Umwelt tatsdchlich vorhandenen Objekten erstellt.

3.1.1 Koordinatensystem-Konvention

Die Konvention der zu verwendenden Koordinatensysteme fiir[FAS]ist in der DIN 70000 sowie
international in der ISO 8855 definiert. Diese schreiben fiir ein Fahrzeug ein rechtwinkliges
Achsensystem vor, bei welchem in Fahrtrichtung gesehen die x-Achse nach vorne, die y-Achse
nach links und die z-Achse nach oben zeigt. Hierdurch wird ein rechtshindiges Koordinaten-
system beschrieben, in dem der Drehsinn mathematisch positiv definiert ist. Der Referenz-
punkt des fahrzeugfesten Inertialsystems mit (x, y,z)” = (0,0,0)7 liegt am vordersten Punkt
in der Mitte des Fahrzeuges auf der Bodenebene (siehe Abbildung|3.2)). Dieses Referenzsystem
wird als [Fahrzeugkoordinatensystem| bezeichnet.

Bei der Transformation von Sensorinformationen in das Fahrzeugkoordinatensystem muss

unterschieden werden, ob die verfiigharen Informationen in 2D oder in 3D vorliegen. Bei
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3.1 Sensordatenverarbeitung

Bild 3.2: Definition des fahrzeugfesten Inertialsystems.

2D-Daten miissen zur Transformation sowohl die extrinsischen wie auch die intrinsischen
Kameraparameter bekannt sein, sowie ein zusatzlicher Wert, welcher dem Tiefenwert des

Bildpunktes in der Szene entspricht. Bei 3D-Daten reichen dagegen die extrinsischen Kamera-

parameter aus, um eine Transformation der Information aus dem [Kamerakoordinatensystem|

in das Fahrzeugkoordinatensystem durchzufiihren.

Sind die Kameraparameter bekannt, lasst sich die Transformation fiir einen gegebenen Ob-
. T, T . . .
jektpunkt o = (ox, 0y, oz) inp= (px, Pys pz) von Kamerakoordinaten in Fahrzeugkoordi-

naten ausdriicken mit:

pX O)C CX
py|=|YPR|o,| [+]|c ], (3.1)
pZ OZ CZ
mit
cosf, —sinf, O cosf, 0 sin6, 1 0 0
YPR= |sinf, cos6, O 0 1 0 0 cosf, —sinb, |, 3.2)
0 0 1] |—sinf, O cos6,| |0 sin6, cos6,

wobei c,,cy,c;, 0y, 0,0, die extrinsischen Parameter der Kamera in das Fahrzeugkoordina-
T

tensystem bezeichnen. (cx, Cys cz) bezeichnet den Translationsvektor, 6, den Roll-Winkel, Gy

den Nick-Winkel und 6, den Gier-Winkel.

Soll aus den 2D-Daten eines Objektpunktes der 3D-Punkt in[Fahrzeugkoordinaten|bestimmt

werden, muss eine Schitzung des kartesischen Abstands d des Messpunktes zur Kamera
durchgefiihrt werden. Der in Bildkoordinaten definierte Punkt i = (u,v)” ldsst sich in den

Objektpunkt o unter Beriicksichtigung der intrinsischen Parameter iiberfiihren:

0y d

—u)d
o, | = [, (3.3)
o, (vo;vv)d

wobei durch (ug,v,) der Versatz der optischen Bildachse zum Mittelpunkt des Sensors und
durch (f,, f,) die Fokuslénge der Linse beschrieben ist.
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3.1.2 Vorverarbeitung

Die Sensordatenverarbeitung besteht zunédchst darin, eine moglichst hohe und zugleich stabi-
le Datenqualitédt den anschlieRenden Verarbeitungsalgorithmen bereitzustellen. Den Algorith-
men der Sensordatenverarbeitung liegen Annahmen iiber die Daten zu Grunde, insbesondere
in Form von Schwellwerten, Filtergrof3en und -stirken. In der Vorverarbeitung werden ei-
nerseits die aufgezeichneten Messdaten normalisiert und andererseits das vorhandene Mess-
rauschen in den Sensordaten reduziert. Eine Normalisierung ist notwendig, wenn Umweltein-
fliisse einen systematischen Fehler auf die Messdaten bewirken. Bei einer Videokamera fithren
beispielsweise unterschiedliche Lichtverhéltnisse dazu, dass die Helligkeit der aufgezeichne-
ten Bilder stark variiert. Dem lasst sich durch eine Helligkeitsnormalisierung entgegenwirken.
Ebenfalls kann das Messrauschen systematisch gefiltert werden, indem fiir die Objekterken-
nung wenig oder nicht relevante Daten friihzeitig unterdriickt werden. Dabei kénnen zusétz-
liche, durch den Sensor aufgezeichnete Informationen wertvolle Hinweise dariiber liefern,
welche Messinformation als zuverldssig und welche als weniger zuverléssig klassifiziert wird.
Bei aktiven Kamerasystemen korreliert beispielsweise die Intensitédt des reflektierten Lichts

(also die gemessene Signalamplitude) mit der Zuverléssigkeit der gemessenen Information.

3.1.3 Bildung von Objekthypothesen

Nach der Vorverarbeitung erfolgt die Erkennung einer Menge von Objekten. Aus Griinden der

Systemlaufzeit wird oftmals auf komplexe Algorithmen verzichtet und statt dessen eine héhe-

re Falsch-Positiv-Rate in Kauf genommen. Daher spricht man auch von|Objekthypothesen| wel-

che moglicherweise nicht mit tatsdchlich im Umfeld vorhandenen Objekten korrespondieren.

Durch die Erstellung von |Objekthypothesen| wird der Suchraum fiir die wesentlich komple-

xeren Algorithmen zur Verifikation von Hypothesen eingeschrédnkt, sodass Anforderungen an
die Laufzeit der Algorithmen auch bei rechenintensiven Operationen erreicht werden konnen.
Fiir die Bildung von [Objekthypothesen| wird zuerst eine in den Sensordaten

durchgefiihrt. Dabei werden Bereiche in den Sensorinformationen markiert, welche einem

Objekt zugeordnet werden. Diese Bereiche werden als [Region of Interest (ROI)| bezeichnet

und beschreiben die Eingabedaten fiir die anschliefende [Objektklassifikation| sowie fiir die
Bestimmung der Objektgrofie. Die Objektklassifikation bestimmt fiir jede eine Zuord-

nungswahrscheinlichkeit zu bekannten Objektklassen. Dabei werden in der Regel mit Hilfe

von maschinellen Lernverfahren Klassifikatoren fiir die Objektklassen im Voraus trainiert. Die
kann fiir flach oder hierarchisch strukturierte Klassen erfolgen.

Objektsegmentierung

Die Unterscheidung von Objekten und Hintergrund wird durch die [Objektsegmentierung| ge-

leistet. Die wihrend einem Messzyklus aufgezeichneten Sensorinformationen werden objekt-
spezifisch analysiert. Je nach Messprinzip kommen zur Objektsegmentierung unterschiedliche
Anséatze und Merkmale zur Geltung.

In Videodaten lésst sich mittels ansichtsbasierter Merkmale eine erreichen,

zum Beispiel mittels Hough-Raum Analyse oder Symmetriemerkmalen, wahrend cluster- be-
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3.1 Sensordatenverarbeitung

ziehungsweise modellbasierte Verfahren fiir die Segmentierung von Punktwolken geeignet
sind. Zum Beispiel Cluster anhand der Euklidischen Distanz, Regionenwachstums-Verfahren
oder der Random Sample Consensus (RANSAC) Algorithmus (siehe [J4h05; [FB81]]). Das zu-
grundeliegende Prinzip besteht darin, dass ein Objekt sich durch konstante Merkmale bezie-
hungsweise durch starke Differenz gegeniiber seiner Umgebung identifizieren lasst und sich
dadurch vom Hintergrund klar abhebt. Bei modellbasierten Verfahren muss aufserdem ein
wesentlicher Teil des Objektes beobachtbar und darf nicht verdeckt sein.

Typischerweise auftretende Fehler bei der Objektsegmentierung sind Untersegmentierung,
Ubersegmentierung und Verschmelzung von Objekten. Untersegmentierung bezeichnet dabei
Segmentierungsfehler, bei denen mehrere Objekte zu einem Segment félschlicherweise zu-
sammengefasst werden. Bei Ubersegmentierungsfehlern werden Objekte durch zu kleine Seg-
mente beschrieben. Besonders die clusterbasierten Ansidtze neigen zu Untersegmentierung
von Objekten, da nahe beieinander platzierte Objekte zu einem Segment zusammengefasst

werden.

Objektklassifikation

Die [Objektklassifikation| vollfiihrt die Trennung eines Merkmalsraumes in einzelne Klassen.

Sie wird auch als Mustererkennung bezeichnet. Damit Objektklassen spezifisch voneinander
unterschieden werden konnen, werden in einem Klassifikationsschritt fiir eine Objektklasse
spezifische Merkmale so miteinander kombiniert, dass eine Aussage dariiber getroffen wer-
den kann, ob das untersuchte Objekt einer Klasse zugehorig ist oder nicht. Dies ist moglich,
wenn durch Merkmalserkennung die beschreibenden Merkmale (der Merkmalsvektor) einer
Objektklasse bestimmt werden kénnen. Der Merkmalsvektor beschreibt voneinander disjunkte
Objekteigenschaften, welche {iber die Objektklasse generalisieren und eine optimale Beschrei-
bung der Objektklasse im Merkmalsraum liefert. Fiir alle Objekte einer Objektklasse sollte der
Merkmalsvektor identisch sein.

Da die Erstellung der Merkmalsvektoren in der Regel nicht trivial ist, wird mit Hilfe einer
statistisch relevanten Grundmenge einer Objektklasse ein Merkmalsvektor mit Hilfe maschi-
neller Lernverfahren trainiert. Zur anschliefenden Trennung des Merkmalsraumes eignen sich
gédngige Klassifikationsverfahren wie Boosting Ansétze [VJO1]] oder Support Vektor Maschinen
(SVM) [ICS00]. Die Objektklassifikation kann in der Regel iiberwacht oder uniiberwacht statt-
finden. Fiir die Anwendung in dieser Arbeit eignet sich die uniiberwachte Klassifizierung, da
das System Entscheidungen autark treffen muss. Je nach eingesetztem Sensorsystem kénnen
zur Objektklassifikation die gleichen Sensorinformationen wie zur Objektsegmentierung ver-

wendet oder komplementére Sensordaten eingesetzt werden.

3.1.4 Verifikation von Objekthypothesen

Die erstellten [Objekthypothesen| enthalten in der Regel nicht ausschlieRlich giiltige Objek-

te sondern auch Hintergrundobjekte, die falschlicherweise als gesuchte Objekte interpretiert

wurden. Dies wird in Kauf genommen, wenn das Verfahren zur Erstellung der|Objekthypothe-|

dafiir weniger Ressourcen bendtigt, weniger komplex ist oder mit héherer Wahrschein-

lichkeit eine groflere Menge giiltiger Objekt detektiert - dennoch sollte eine Objektliste nur
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eine minimale Zahl ungiiltiger Objekte enthalten. Die Verifikation von|Objekthypothesen|dient

dazu, unsichere oder falsche Hypothesen zu markieren und giiltige Hypothesen zu bestétigen.

Dies kann unterschiedlich erreicht werden:
e Regelbasierte Verkettung von modellbasierten Merkmalen,
e Klassifikation von ansichtsbasierten Merkmalen,
e Verfolgung von temporalen Merkmalen.

Sowohl die regelbasierte Verkettung modellbasierter Merkmale als auch die Klassifikation
ansichtsbasierter Merkmale stellen rechenaufwéindige Entscheidungsprozesse dar, besonders
wenn diese auf alle Eingangsdaten angewendet werden miissen. Ist das Verhéltnis von auf-
tretenden Fehldetektionen zu giiltigen gering, lasst sich eine Verifikation von
[Objekthypothesen|durch temporale Fusion erreichen. Hierbei wird jede Objekthypothese {iber

einen ldngeren Zeitraum beobachtet und wihrend dessen als Objektsequenz (auch als

bezeichnet) gespeichert. Die Sequenz wird fortlaufend iiberpriift, ob die|Objekthypothese|kon-

tinuierlich beobachtet wird und sich gemaf$ der erwarteten Modellannahmen verhalt. Ist dies

der Fall, wird die (Objekthypothese]| als verifiziert markiert, anderenfalls geloscht. Hierdurch

wird die Erkennungsrate giiltiger Objekte trotz Vorhandensein von einzelnen Fehldetektionen

stabilisiert.

3.1.5 Weiterfithrende Datenverarbeitung

Mit der Erstellung der verifizierten [Objekthypothesen|ist der Prozess der Objektbildung abge-

schlossen. Auf Grundlage der gebildeten Objekte l4sst sich mit Verfahren zur Situationsanalyse
und -bewertung nun eine Aussage iiber die vorhandene Situation erstellen und der Einfluss
der Objekte auf das eigene System messen. Diese Verarbeitungsschritte sind gepragt durch
Inferenzverfahren, also dem Schliel3en weiterer Informationen durch Logik anhand des gebil-

deten Wissens und einer Wissensbasis.

3.2 Umfeldwahrnehmung

Die Erkennung der relevanten Objekte im Fahrzeugumfeld umfasst die Erkennung dynami-
scher und semistatischer Objekte, also Objekte, welche nicht zur Verkehrsinfrastruktur geho-
ren sondern beweglich sind und somit fiir das eigene Fahrzeug ein plotzliches Hindernis dar-
stellen kénnen. Die Erkennung von statischen Objekten ist in den meisten Féllen gleichzuset-
zen mit der Erkennung von Infrastruktur-Objekten, worauf im zweiten Teil dieses Abschnittes

kurz eingegangen werden soll.

3.2.1 Erkennung dynamischer Objekte

Der folgende Abschnitt zeigt, wie die Erkennung von dynamischen Objekten erfolgen kann.
Zunichst werden Verfahren zur Erkennung von Fahrzeugen vorgestellt. Anschliel3end werden
Arbeiten vorgestellt, die sich mit der Erkennung von Objekten unabhéngig von deren Objekt-

klasse beschéftigen.
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Fullgidnger gelten im Verkehrsgeschehen als die schwichsten Teilnehmer, weshalb Unfil-
le zwischen Fahrzeugen und Fuligidngern oftmals schwerwiegend sind. Die Erkennung von
FuBgéingern stellt ein eigenstindiges, komplexes Forschungsgebiet dar und steht im Rahmen
dieser Arbeit nicht im Vordergrund. Die Arbeit von Enzweiler und Gavrila [[EGO8]| liefert ei-
ne umfassende Ubersicht zur FuRgingererkennung auf Videodaten. Eine Klassifikation von
FuBBgéngern ausschlieRlich auf [Lichtlaufzeit (ToF){Daten ist in [EMO7]] vorgestellt. Erwéh-

nenswert ist die Arbeit von Ess u.a. [Ess+09]]; diese erreicht eine deutliche Verbesserung in
der Erkennung von Fuf3gdngern durch Kombination von Stereo-{Tiefenbildern| mit hochauflo-
senden Videodaten.

Erkennung von Fahrzeugen

Die Erkennung vorausfahrender Fahrzeuge ist eine Grundvoraussetzung fiir das inzwischen in
vielen Fahrzeugen verbaute Aufgrund des Einsatzgebietes dieses Systems auf Autobah-
nen ist eine grol3e Reichweite des Sensors und die Bestimmbarkeit der Objektgeschwindigkeit
von grofSer Bedeutung, weshalb sich besonders der Radar-Sensor fiir diesen Einsatzzweck eig-
net. In [Jor06]] wurden Verfahren vorgestellt, mit welchen sich anhand der Signal-Information
des Radar-Sensors Fahrzeughypothesen erstellen lassen. Dabei wird die Ausdehnung der Ob-
jekte anhand der Reflexionscharakteristik geschatzt, sowie Scheinbewegungen durch Spiege-
lungen an Leitplanken unterdriickt. In der Arbeit wird besonders auf die Herausforderung

einer stabilen und zuverlassigen Datenassoziation hingewiesen, welche in der Arbeit zu ei-

ner Erweiterung des|Probabilistic Data Association (PDA)}Verfahrens gefiihrt hat. Dieses soge-

nannte EPDA-Verfahren berechnet zugleich eine Existenzwahrscheinlichkeit fiir jedes verfolgte

Objekt, mit der eine Aussage iiber die Zuverlassigkeit der [Objekthypothese| ermoglicht wird.

Dabei werden Modellannahmen fiir die Klasse Fahrzeug getroffen. Die Verfahren sollten je-
doch auch fiir andere Objektklassen anwendbar sein.

Neben dem Radar-Sensor hat sich mittlerweile auch der Video-Sensor im Fahrzeug als quasi-
Standard etabliert. Dieser hat als reiner 2D-Sensor allerdings den Nachteil, weder die Entfer-
nung eines Objektes noch die genaue Geschwindigkeit direkt aus den Sensordaten zu erfas-
sen. Um zunichst die Distanz eines Objektes korrekt zu schitzen, wird auf Modellannahmen
zuriickgegriffen.

Hoffmann [Hof06] stellt in seiner Arbeit Bildoperatoren zur Erzeugung von Fahrzeughy-
pothesen vor. Die Schattenkante des Fahrzeuges auf der Fahrbahnoberfldche ermdglicht eine
gute initiale Hypothese und liefert gleichzeitig eine Schitzung der Entfernung des Fahrzeuges.
Dies ist moglich, wenn sowohl die genaue Einbauposition des Sensors bekannt ist als auch der
Fahrbahnverlauf vor dem Fahrzeug eben ist. Da das Schattenmerkmal zur Fahrzeugerkennung
alleine nicht spezifisch genug ist, werden zusétzlich das Symmetrie-Merkmal sowie eine Kom-
bination verschiedener Kantenmerkmale eingesetzt. Die vorgestellten Merkmale eignen sich
zur Erkennung der Fahrzeugfront sowie des -hecks, allerdings nicht fiir schrag positionierte
Fahrzeuge. Mit Hilfe des Joint Probabilistic Data Association (JPDA)fVerfahrens und des
fteracting Multiple Model (IMM)}Filters werden anschlieRend fehlerhafte Hypothesen gefiltert

und Fahrzeughypothesen verifiziert, sowie die Objektgeschwindigkeit und die Bewegungs-

richtung ermittelt. Weitere Arbeiten verwenden zur Suche nach Fahrzeughypothesen schnelle
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Klassifikatoren, welche mittels dem Sliding-Window Verfahren die Bilddaten in verschiedenen
Skalierungen nach ansichtsbasierten Merkmalen durchsuchen. Hierzu eignen sich besonders
Boosting-Klassifikatoren mit Haar-Wavelets. Aufgrund der Unsicherheit in der Schitzung der
Entfernung und der schlechteren Zuverldssigkeit bei der Erkennung von Fahrzeugen aus Vi-
deodaten werden haufig zusatzliche Sensoren in die Verarbeitungskette integriert oder durch
das System ausschlieRlich Warnhinweise gegeben.

Neben der Erkennung von Fahrzeughypothesen stellt auch die von Bildaus-
schnitten zur Fahrzeugerkennung eine Herausforderung dar. Sun, Bebis und Miller [[SBMO06b]|
beschreiben hierfiir Merkmale, welche zur videobasierten Erkennung von Fahrzeugen geeig-
net sind. Neben den schon oben genannten Schatten-, Symmetrie- und Kantenmerkmalen
werden auch Farb- sowie Texturmerkmale vorgeschlagen. Allerdings ist zu erwarten, dass
diese Merkmale in inhomogenen Szenarien wie beispielsweise in der Innenstadt, schwer
vom Hintergrund unterscheidbar sind. Zur Hypothesenverifikation werden templatebasierte
Methoden wie die Erkennung des Kennzeichens oder die Erkennung der U-Form von Fahr-
zeugkanten erwahnt. Als wesentlich relevanter werden die ansichtsbasierten Methoden in
[SBMO6a]] eingeschétzt, welche eine Entscheidung Fahrzeug/nicht Fahrzeug mit Hilfe von
Klassifikationsverfahren treffen. Hierbei erzielen besonders die Haar- und Gabor-Merkmale

in Kombination mit|Support Vektor Maschinen (SVMs)|vielversprechende Ergebnisse.

Erkennung unbekannter Objekte

Unabhéngig von der Giite bei der Erkennung bekannter Objektklassen wie Fahrzeuge oder
Fuf3gdnger lasst sich das Fahrzeugumfeld dennoch nicht ausreichend wahrnehmen. Dies liegt
daran, dass Objekte entweder nur teilweise sichtbar sind oder es sich um unerwartete Ob-
jektarten handelt (beispielsweise ein auf der Fahrspur liegender Ast). Die Erkennung unbe-
kannter Objekte fallt mit monoskopischen Videodaten schwer, da die Unterscheidung zwi-

schen Hintergrund-Objekten und unbekanntem Vordergrundobjekt meist nur durch Modell-

wissen moglich ist. Der Einsatz [tiefenbildgebender] Sensorik, also [ToFfKamera, Stereokamera

oder mehrzeiliger Laserscanner erleichtert die Erkennung von Objekten auf der Fahrflache,
da Annahmen tiber die Position von Objekten getroffen werden, jedoch nicht {iber die Objekt-
klasse. Gemeinsam bei den hier vorgestellten Ansédtzen ist, dass die ermittelte Objektkontur
und die Position von Objekten die relevante Information fiir nachfolgende Systeme zur Situa-
tionsbewertung darstellt.

Fardi u.a. [Far+06] stellen auf Grundlage der Daten einer [Photomischdetektor (PMD)}
Kamera ein Verfahren vor, welches durch [Segmentierung| der [PMD}Daten |Objekthypothesen|

bildet. Zunichst werden in einem Vorverarbeitungsschritt ungiiltige Bildpunkte mit Hilfe des
Amplitudenbildes und einem Homogenitatskriterium gefiltert. Mit Hilfe der Reflektanzinfor-
mation des Amplitudenbildes werden zunichst die Bildpunkte ausgeblendet, fiir welche eine
giiltige Reflexion nicht messbar ist. Das Homogenitétskriterium fiihrt dazu, Bereiche mit einer
starken Tiefenvarianz in der Umgebung zu unterdriicken. Zur von Objekten
wird die Annahme getroffen, dass ein Objekt im Tiefenhistogramm eine Histogrammklasse
belegt und die zum Objekt gehérenden Bildpunkte rdumlich nebeneinander liegen. Die ge-

troffene Annahme ist allerdings nur fiir Objekte giiltig, die koplanar parallel zur Sensorebene
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Bild 3.3: Stereodaten werden durch die Stixel-Reprasentation zu Stiften zusammengefasst, welche auf
der freien Fahrflache aufsetzen [[PF10].

stehen und keine Ausdehnung besitzen. Zur lassen sich dann
entweder Regionenwachstums-, Kontursuche- oder Pyramidenverkettungs-Verfahren anwen-
den.

Von Hu, Lamosa und Uchimura wird ein Ansatz fiir die Segmentierung von Stereo-
Daten vorgeschlagen, bei welchem die Informationen des (in diesem Fall ge-
nauer der Disparititskarte) einmal entlang der v-Bildkoordinate und einmal entlang der u-
Bildkoordinate in ein [Histogramm) projiziert werden. Das Ergebnis wird als U/V -Disparitéiten-
karte bezeichnet. Ersteres entspricht dann einer Projektion der Tiefendaten auf die x/y-Ebene
im Kamerakoordinatensystem, letzteres entspricht der Projektion der Tiefendaten auf die x /z-
Ebene. In diesen U/V-Disparitdtenkarten zeichnen sich Objekte, welche senkrecht auf der
Fahrbahnoberflache stehen, als Linien in der U-Disparitdtenkarte ab und konnen durch An-
wendung einer Linienextraktion detektiert werden. Gleichzeitig ldsst sich aus der V-Dispari-
tdtenkarte die Neigung der Bodenebene extrahieren, was auch bei gekriimmten Fahrbahn-
oberflachen eine Filterung der zur Fahrbahnfldche geh6érenden Bildpunkte erlaubt.

Ein anderer Ansatz bei der Erkennung unbekannter Objekte wird durch die Stixel-Représen-
tation verfolgt. Pfeiffer und Franke beschreiben ein Verfahren, das fiir die Verarbeitung
dichter Stereodaten geeignet ist. Dazu werden Bereiche im zu Stiften zusammen-
gefasst, die auf der Fahrbahn aufsetzen (siehe Abbildung [3.3). Zunichst wird die vor dem
Fahrzeug liegende freie Flache ermittelt und in jeder Bildspalte die untere Kante eines mog-
lichen Objektes markiert. Anschlief3end wird die obere Begrenzung des Objektes durch die
Modellannahme bestimmt, dass ein Objekt auf der Bodenebene steht und sich dessen Tie-
fendaten vom Hintergrund absetzen. Die resultierenden Stifte entsprechen den sogenannten
statischen Stixeln und beschreiben Teile von Objekten. Ein Fahrzeug ist dabei aus mehreren
Stixeln zusammengesetzt, ein Ful3ginger aus entsprechend weniger Stixeln. Bevor die Stixel
aber zu Objekten zusammengefasst werden, wird fiir jedes Stixel dessen rdumliche Bewegung
mittels Kalman Filter iiber die Zeit geschatzt. Erst daran anschliefend werden raumlich nahe
beieinander liegende Stixel mit gleicher oder dhnlicher Bewegung zu Objekten zusammenge-
fasst. Dadurch ist es moglich, auch Objekte mit nicht rigider Form zu detektieren, wie zum
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Beispiel LKWs mit Anhingern.

Weitere Arbeiten beruhen auf der von Velodyne{Punktwolken| oder der Ob-
jektbeschreibung mittels Belegtheitsgitter [MS13; BGD10]]. Auf eine nihere Beschreibung
wird an dieser Stelle verzichtet. Zusammenfassend wird deutlich, dass die Erkennung un-
bekannter Objekte auf Basis von eine wichtige Erweiterung zur klassischen
bekannter Objektarten darstellt. Die gewonnene Information iiber Objektausdehnung
und -schwerpunkt erleichtert es, auf Basis eines komplementéren Sensors eine
[kation| und eine robuste temporale Objektverfolgung|an die Erkennung anzuschlieRen.

3.2.2 Erkennung von Infrastruktur-Objekten

Die Erkennung von Infrastruktur-Objekten kann mit Hilfe von Videokameras oder tiefenbild-
gebenden Kameras durchgefiihrt werden. Zu den relevanten Infrastruktur-Objekten zdhlen
auf Autobahnen im Wesentlichen Fahrspur-Informationen sowie Verkehrszeichen.

Die aktuellen Fahrspur-Begrenzungen lassen sich beispielsweise mit Hilfe des Canny-Bild-

operators robust extrahieren [AZ03]]. Diese Begrenzung liefert fiir den [Spurhalteassistent|
(LKS) die notwendige Datengrundlage. Da Fahrspuren als Klothoiden modelliert werden, er-
zeugen die meisten Fahrspurschitzer entweder Geradenstiicke oder Klothoidenmodelle. Zur

temporalen Fusion wird dabei entweder das Kalman Filter oder Partikelfilter eingesetzt [Vac08;
Gum+09].

Verkehrszeichen besitzen genormte Formen und verwenden Piktogramme, was deren Er-
kennung und begiinstigt. Runde Geschwindigkeitszeichen lassen sich in Vi-
deodaten sehr gut mittels der Radialen Symmetrie detektieren, einer Variante der Hough-
Transformation [[BZFO08]].

Im innerstadtischen Bereich zdhlen des Weiteren Kreuzungen und Ampelanlagen zu rele-
vanten Infrastruktur-Objekten. Als ergidnzende Informationsquelle bietet sich der elektroni-

sche Horizont an, welcher aus digitalen Kartendaten und einem Ortungssystem wie beispiels-

weise dem |Globalen Positionierungssystem (GPS)|aufgebaut wird.

Die Verwendung der Information {iber Schildart und Position aus digitalen Karten als zusétz-
liche Informationsquelle ermoglicht eine weitere Steigerung der Zuverlassigkeit des Systems.
Allerdings miissen Widerspriiche zwischen der sensoriellen Erkennung und der digitalen Kar-
te beriicksichtigt werden. Diese aufzulosen kann beispielsweise mit Hilfe der Dempster-Shafer
Fusion erfolgen [NGZ09].

3.3 Temporale Informationsfusion

Die temporale Informationsfusion ermoglicht es, fiir den Zustand eines Objektes eine Glau-
bensaussage zu treffen, indem das Objekt {iber einen langeren Zeitraum verfolgt wird und
mit den Erwartungen eines Modells verglichen wird. Einflussfaktoren fiir die Glaubensaussage
sind die im Modell angenommene Sicherheit {iber die Zustandsfortsetzung und der erwartete
Fehler bei der Transformation des Systemzustandes in den Messzustand. Aus dem Vergleich

lasst sich sowohl eine Pradiktion des Systemzustandes erreichen, sowie eine Aussage iiber die
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Eingangs-
Sensqr daten Messdaten-zu-Track Trac_k_-V_el_'waItung
Datenverarbeitung und o (Initialisierung,
Aufbereitung Bestatigung, Léschen)
Gating Berechnung Filterung und Pradiktion

Bild 3.4: Komponenten und Ablauf eines Multi-Target-Tracking (MTT) Systems [BP99].

P; : a-priori Position des Track
O; : Messung zum momentanen Zeitpunkt
d; : Entfernung von P; zu O;

Bild 3.5: Gating zur Assoziation zwischen Messdatum und Track.

Wahrscheinlichkeit der Existenz des Systems treffen. Wie wichtig eine exakte Zustandsfort-
fithrung fiir ein Assistenzsystem ist, wird in [[BFO8] beschrieben.

Der Ablauf der temporalen Fusion folgt dem Prinzip eines konventionellen
[Tracking (MTT)| Systems und ist in Abbildung dargestellt. Nach Blackman und Popull
[BP99] liegt diesem ein rekursives System zugrunde. In zuriickliegenden Zeitschritten wur-
den bereits aus beobachteten Objekten erstellt. Im aktuellen Zeitschritt werden neue
Objektmessungen als Eingangsdaten vom Sensor empfangen und der Tracking-Zyklus star-
tet. Zunédchst erfolgt eine Assoziation zwischen bereits vorhandenen und den aktu-

ellen Messdaten. Wird fiir ein Messdatum keine giiltige Zuordnung gefunden, kann daraus
ein neuer erzeugt werden. Tracks mit einer zugeordneten Messung werden durch den
Messwert aktualisiert. Die Haufigkeit dieser Aktualisierung bestimmt die Zuverlassigkeit des
Tracks mit geringer Zuverlédssigkeit werden geloscht, sobald sich den Tracks keine
Messungen mehr zuordnen lassen. Schlief3lich wird der A-priori Zustand des Tracks fiir den
Zeitpunkt der ndchsten zu erwartenden Messung berechnet und fiir diesen ein sogenanntes

Gate bestimmt.

3.3.1 Datenassoziation

Im Datenassoziationsschritt werden die aktuellen Messdaten den zugewiesen und ge-
gebenenfalls neue Tracks erstellt beziehungsweise alte Tracks geldscht. Die Datenassoziation
umfasst:

e die Berechnung der Gates,
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e die Bestimmung einer Zuordnung von Messdaten und Tracks, sowie
o die Track-Verwaltung.

Durch die Verwendung von Gates lésst sich effizient bestimmen, welche Messdaten fiir die
Berechnung der Assoziation zu einem [Track]in Frage kommen, da sich durch Gates die Anzahl
der moglichen Kandidaten stark reduziert lasst. Die Gates werden in der Regel im Zustands-
raum des Objektes erstellt, aber auch symbolische Merkmale wie die Klasse eines Objektes
konnen verwendet werden. Die Differenz zwischen jeder Messung und der korrespondieren
Schatzung wird mit Hilfe eines normalisierten Abstandsmalf3es dl.zj bestimmt, wobei i den ge-
schitzten Zustand des bei Eintreffen der Messung und j die Messung kennzeichnet.
Fiir das Gate wird ein maximal zuldssiger Fehler definiert, der zwischen Messung und
auftreten darf. Ist der Wert des normalisierten Abstandes kleiner als der zuldssige Fehler, ent-
spricht die Messung einem giiltigen Kandidaten fiir ein Track-Update.

Die genaue Zuordnung zwischen Messdaten und [Tracks/kann durch unterschiedliche Strate-

gien erreicht werden. Die [Global Nearest Neighbor (GNN)}Zuordnungsstrategie erreicht, dass

fiir jeden Track moglichst eine Messung fiir das Track-Update zugeordnet wird, gleichzeitig
darf eine Messung allerdings auch maximal einen Track aktualisieren.

Andere Strategien behandeln alle im Gate des liegenden Messungen als giiltige Zu-
ordnung. Im Update-Schritt wird dann auf Grundlage eines probabilistischen Ansatzes der
Einfluss jeder Messung gewichtet. Geeignete Verfahren sind das und das[JPDA| Verfahren.
Beide Verfahren berechnen fiir jeden Kandidaten {iber alle diejenige Zuordnung, wel-
che statistisch die hochste Giite besitzt. Wahrend das PDA Verfahren die Annahme trifft, dass
genau eine Messung einem Track zugehort und alle anderen Messungen Falsch-Positive sind,
konnen durch das JPDA Verfahren mehrere Messungen zu einem Track-Update beitragen.
Auch fiir nahe beieinander liegende Objekte konnen dadurch giiltige Zuordnungen erstellt
werden [[BDHO9].

3.3.2 Filterung des Systemzustandes

Nach Abschluss der Datenassoziation muss jeder durch die ihm zugeordnete Messung
aktualisiert werden. Zunichst wird der letzte bekannte Systemzustand in den A-priori Zustand
mit Hilfe eines Zustandsiibergangsmodells tiberfiihrt. AnschlieRend wird dieser Zustand mit
Hilfe eines Messmodells in den Messraum transformiert und das Residual zwischen erwarte-
ter Messung und tatsdchlicher Messung bestimmt. Ungenauigkeiten im Zustandsiibergangs-
modell sowie im Messmodell lassen sich durch Rauschprozesse beschreiben.

Wenn fiir ein Objekt mehrere alternative Zustandshypothesen gleichzeitig verfolgt werden,

spricht man von [Multi-Hypothesen Tracking (MHT)| Bei unsicheren oder widerspriichlichen

Zuordnungskombinationen zwischen Messungen und Tracks werden fiir alle wahrscheinlichen
Assoziationen entsprechende Hypothesen erzeugt. Im weiteren Verlauf wird kontinuierlich
bewertet, ob eine Hypothese ein Objekt korrekt beschreibt oder ob die Hypothese falsch ist.
Beim [MHT|miissen mittels Pruning unwahrscheinliche Hypothesen entfernt oder dhnliche Hy-
pothesen fusioniert werden, damit die Komplexitdt und damit der Rechenaufwand beschrankt
bleibt [Rei79].
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3.3.3 Kalman Filter

Das Kalman Filter liefert eine optimale Prozessschitzung fiir Systeme, deren Prozesse und
Messprinzip gaufdschem Rauschen unterliegen [WB95]|. Dabei ist es ausreichend, den mittle-
ren Prozesszustand und die zugehorige Kovarianzmatrix zu schitzen um die Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktion des Prozesszustandes ermitteln zu konnen.

Ziel des Kalman Filters ist der Riickschluss des Prozesszustandes aus mit Fehlern behafteten

Messungen. Durch das Kalman Filter kann ein [Prozess rekursiv geschatzt] werden, welcher

durch eine stochastisch lineare Differenzfunktion beschrieben ist. Sind das Prozessrauschen
sowie das Messrauschen korrekt modelliert, wird der mittlere quadratische Fehler (MSE) durch
das Filter minimiert. Allgemein gilt dabei, dass ein Prozess durch ein Zustandsiibergangsmo-

dell, eine optionale Steuereingabe sowie ein Messmodell beschrieben ist:

X, = Prozesszustand; n-dimensional zum Zeitpunkt k

%X, = Schétzung des Prozesszustands zum Zeitpunkt k

Vi = Messung; m-dimensional zum Zeitpunkt k
u;, = Steuereingabe; [-dimensional zum Zeitpunkt k

P, = Kovarianzmatrix; n X n zum Zeitpunkt k

A = Zustandsiibergangsmodell; n x n Matrix iiberfiihrt den Zustand x;_,

des vorherigen Zeitschrittes k — 1 in den Zustand zum aktuellen Zeitpunkt k

H = Messiibergangsmodell; m x n Matrix iiberfithrt den Zustand x; in die Messung y;
B = Steuermatrix; n X [ Matrix, welche u;_; in x;, tiberfiihrt

Q = Kovarianz des Prozessrauschens

R = Kovarianz des Messrauschens

Der zeitdiskrete Prozess des Zustandsiibergangs ist gegeben durch die Systemgleichung
X, =A'X_1+B-u_;+we_q, (3.4)
die Messgleichung ist gegeben durch
Vi =H -x; + vy, (3.5)

wobei die Unsicherheiten im Prozess durch zwei voneinander unabhéngigen Zufallsvariablen

w). und vy beschrieben werden. Sie sind iiber die folgende Normalverteilungen definiert:

p(w) ~ A4(0,Q), (3.6)
p(v) ~ A(O,R). (3.7)

Auf Grundlage des Zustandsiibergangsmodells A lésst sich der Zustand zum Zeitpunkt x;_;
in den aktuellen Zustand x;, {iberfiihren. Die aus dem erwartete Messung l4sst
sich durch das Messiibergangsmodell H beschreiben. Aus dem ermittelten Fehler zwischen
erwarteter und tatséchlicher Messung lasst sich folglich eine Aussage iiber den Prozesszustand
ableiten.

Mit Hilfe zweier sich zyklisch wiederholender Schritte wird nun der [Prozesszustand ge-|
Der erste Schritt beschreibt zunéchst die Vorhersage des Prozesszustandes zum Zeit-
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punkt der Messung:

xk|k—1 = A'ik—l +B-uk_1 (38)
Pipo1 = A-Pq-AT+Q. (3.9)

Der daran anschliel3ende zweite Schritt korrigiert den geschétzten Prozesszustand durch die

Messung:
Ke = Py HT (H-Pyq-HT +R) (3.10)
X = Kgp-1+Ky (Yk —H- f(k|k—1) (3.1D)
P = (I—Kg-H) Py, (3.12)

wobei K; das Kalman Gain bezeichnet, welches den Einfluss der Messung auf den geschitz-
ten Prozesszustand bestimmt. Der Vorteil des Kalman Filters beim Einsatz als [MTT] ist die
automatische Bestimmung des Kalman Gain, da dieses sich in Abhingigkeit des Prozess- und
Messrauschens selbst einstellt.

3.3.4 Interacting Multiple Model Filter

Zur Beriicksichtigung unterschiedlicher Objekt-Bewegungen lésst sich der Systemzustand ei-
nes Objektes auch iiber mehrere Modelle bewerten, wobei zu jedem Zeitschritt alle Modelle
untereinander in Bezug auf den Prozess bewertet werden. Durch Mischung der Modellergeb-
nisse lassen sich auch schwierig zu beschreibende Prozesse oder Prozesse mit wechselnden
Systemzustédnden beschreiben (beispielsweise ein Fahrzeug, welches bei zunichst konstanter
Geschwindigkeit ein Bremsmanover durchfiihrt). Eine gdngige Erweiterung ist die Schitzung
eines Prozesses mit mehreren parallel arbeitenden Filtern. Eine solche Erweiterung ist das
nteracting Multiple Model (IMM)) Filter.

Das Filter erweitert den klassischen Kalman Filter Ansatz dahingehend, dass Prozess-
zustdnde und Kovarianzmatrizen fiir mehrere Modelle entsprechend einem Markov Ansatz

kombiniert werden. Die Anzahl der gleichzeitig zu verwendenden Modelle ist dabei nicht be-
schrankt, sondern kann problemspezifisch gewahlt werden [[BP99].

Es wird angenommen, dass zu jedem Zeitschritt eine Wahrscheinlichkeit p;; existiert, zu
dem ein Prozess von einem Modellzustand i in einen anderen Zustand j wechselt. Die Uber-
gangswahrscheinlichkeit P; wird anhand von Prozesswissen definiert. Mit den Filterschritten
bis des Kalman Filters gilt fiir jedes Modelli €1...N:

Xix—1 = Zustandsschdtzung zum Zeitpunkt k — 1 des Filters i
P;x—1 = Kovarianzmatrix zum Zeitpunkt k — 1 des Filters i
Uix—1 = Wahrscheinlichkeit, dass sich der Prozess in Modellzustand i

befindet, gegeben k — 1
Uijk—1 = Bedingte Wahrscheinlichkeit, dass der Prozess von Zustand i

in Zustand j zum Zeitpuntk k — 1 gewechselt hat
Abbildung zeigt den Ablauf des Filters. Im ersten Schritt erfolgt fiir alle Modelle

eine Modell-Interaktion mit den aktuellen Modellwahrscheinlichkeiten u; j_;. Die Zustands-

schitzung X; ;,_, und die Kovarianzmatrix P; ;_; sind fiir jedes Modell durch dessen vorherigen
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X1,k—1 XN, k—1

U1, .Nk-1
P Py
Modell-Interaktion I
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Filter 1 |- - - > Auk Filter N Wahrscheinlichkeiten [~ Pr
aktualisieren
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’ ’ U1, Nk
Py Py k I

Bild 3.6: Blockdiagramm des IMM Filters, nach Jordan [Jor06].

Zustand gegeben. Die Modell-Interaktion erzeugt nun auf der Annahme eines Prozessiiber-
gangs in den Zustand j neue Filterzustdnde )”(S.’,k_l und Kovarianzmatrizen Pﬁk_l.

Fiir jedes Modell j = 1...N wird ein leicht modifiziertes Kalman Filter ausgefiihrt. Zunédchst
wird dabei der Zustand zum Zeitpunkt der ndchsten Messung k auf Basis der Mischzustén-
de und Kovarianzen gebildet. Darauf folgt die Messdaten-Assoziation. Damit diese giiltige
Ergebnisse fiir alle Modelle erreicht, wird eine fusionierte Prozesspréadiktion Xy, und Ko-
varianzmatrix Py;_; berechnet. Anschliefend wird im herkommlichen Sinne die Korrektur
der modellspezifischen Pradiktion anhand der zugeordneten Messdaten vorgenommen, sowie
das Modell mit der hochsten Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt. Die Zustandsschétzung %, wird
schlief3lich aus der Kombination der einzelnen Modellzustdnde und der entsprechenden Mo-
dellwahrscheinlichkeiten gebildet. Die einzelnen Filterschritte des Filters sind wie folgt
gegeben:

1. Zunéchst werden die Mischwahrscheinlichkeiten u;;;_; fiir alle Modelle i,j = 1...N

berechnet, basierend auf der Ubergangsmatrix P; und den Modellwahrscheinlichkeiten

Wi -1+
1
Bijr-1 = 7" Pij Mik-1 (3.13)
j
N
¢ = Zpij'nu'i,k—l- (3.14)
i=1
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2. Anschlielend werden die Modelle anhand der berechneten bedingten Wahrscheinlich-
keiten gemischt. Dies erfolgt auf der Annahme, dass der Prozess von Zustand i in Zu-
stand j zum Zeitpunkt k — 1 gewechselt ist, fiir alle Modelle j =1...N:

N

i?,k—l = Znuij,k—l “Ri k-1 (3.15)
i=1
N

Pﬁk—l = Z.uij,k—l : {Pi,k—l + [ii,k—1 —X?,k_l] : (3.16)
i=1

T
N 50
|:Xi,k—1 - Xj,k_1:| }

3. Fiir die Berechnung der Gates und zur Assoziation von Messungen wird eine gemischte
Zustandsschéatzung und Kovarianzmatrix berechnet:

N

Xik-1 = Zéj'ij,klk—l (3.17)
j=1

Pk|k*1 == E] . Pj,k|k*1' (318)
j=1

4. Mittels den bekannten Kalman Gleichungen wird fiir jedes Modell j = 1...N die Zu-
standsschétzung X; ; sowie die Kovarianzmatrix P;; berechnet. Die gemeinsame Mes-
sung y; wird fiir alle Modelle im Korrekturschritt des Kalman Filters verwendet.

5. Anschlielfend erfolgt die Bestimmung der Likelihood-Funktion fiir jedes Modell j =
1...N. Fir jedes Modell j wird die Residualkovarianzmatrix S;; und das Distanzmal3
dek bestimmt. Unter Annahme der Dimension des Messvektors M ist die Likelihood-

Funktion fiir die Messung:

1 _
— e Gn/2, (3.19)
V(@2mM - det(S; ;)

Ajx

Der statistische Abstanz dj2 . Zwischen Messung und Prozesszustand ist gegeben durch:

A =5 Sk ik (3.20)

wobei §; ;. den Differenzvektor zwischen aktueller und erwarteter Beobachtung fiir das

Modell j und S; . die entsprechende Kovarianzmatrix bezeichnet:

Yik = Yo—H Rjri-1 (3.21)
Six = H-Pjp—1-H'+R. (3.22)
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6. Anhand der Likelihood-Funktionen werden die Modellwahrscheinlichkeiten aktualisiert:

Wik = (3.23)

1
C
N

¢ o= D AG (3.24)

7. Im letzten Schritt werden die unterschiedlichen Zustdnde der Modelle miteinander kom-
biniert, um einen resultierenden Zustand fiir den Zeitpunkt k zu bilden. Dieser stellt den
Ausgang des Filters dar:

X = Aj’k . ‘U,j’k (325)

Pe = ik {Pj’k + [Rix— %] - [Rix — %] T} . (3.26)

3.4 Situationsanalyse

Im Forschungsfeld der Intelligenten Fahrzeuge wird der Bestimmung der eine
hohe Bedeutung zugemessen, da dies ausschlaggebend fiir die Angemessenheit einer Aktion
ist, also beispielsweise dem Setzen einer Meldung an den Fahrer oder die automatische Betiti-

gung der Bremse zur Einleitung einer Notbremsung. Bei konventionellen Systemen ist die Ver-

arbeitungskette zwischen Wahrnehmung und [Situationsanalyse (SA)|{iblicherweise sehr kurz.

In den meisten Fillen besteht diese aus einem Sensor und einer direkt auf dessen Signalverar-

beitung aufbauenden Analyse zur Umsetzung einer |Assistenzfunktionl Dabei werden gezielt

weitere Informationen ausgeschlossen, um die Systemkomplexitidt und den mit der Entwick-

lung einer |Assistenzfunktion| entstehenden Testaufwand (und somit die Entwicklungskosten)

gering zu halten. Bei diesen Systemen kann auch ohne den Einsatz von komplexen Inferenz-
mechanismen eine spezifische [SA| erfolgen. In Abschnitt [3.4.1]wird dies néher beschrieben.
Eine umfassende, vollstindige Betrachtung der aktuellen Situation kann dann gelingen,
wenn das Wissen der verschiedenen Komponenten zur Umfelderkennung, also der Wahrneh-
mung der Infrastruktur, der dynamischen Objekte und des elektronischen Horizonts, in einer
gemeinsamen Wissensbasis zusammengetragen wird und die Wissensbasis in einer maschinell
verstdndlichen Form aufgebaut ist. Dazu muss das Wissen also einerseits formal reprisentiert
werden, damit es maschinell verarbeitet werden kann. Andererseits muss eine Anbindung an
die verschiedenen Wahrnehmungskomponenten existieren, damit die formale Représentati-
on mit der Verdnderung der Situation mitgefithrt werden kann. Dann kann aus der formalen
Représentation ein graphisches Modell abgeleitet und zur Analyse der herange-
zogen werden. Die Art der Reprisentation von Wissen und der Mechanismus zum Schliel3en
von Information hiangt eng miteinander zusammen, weshalb bei der Analyse der Verfahren

im folgenden Abschnitt stets Reprédsentation und [SA| gemeinsam betrachtet werden. Eine Be-

schreibung solcher Systeme ist in den Abschnitten [3.4.2|und [3.4.3| gegeben.
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Notbrems-
situation

Schnelle .
. Bremsreaktion
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Eigen- Objekt-
spurwechsel spurwechsel

Bild 3.7: Situationsteilbaum zur Identifikation einer Notbremssituation [[Sch09].

3.4.1 Situationsanalyse ohne logische Ausdriicke

Auch in konventionellen Assistenzsystemen ist die Durchfithrung einer [SA|von groBer Bedeu-
tung. Diese erfolgt direkt gekoppelt an eine Umfeldmessung und kann somit als Uberpriifung

der Relevanz einer Messung verstanden werden.

Situationserkennung mit probabilistischen Netzen

Eine Analyse von Verfahren zur Situationsanalyse fiir [FAS|erfolgt durch Schneider [[Sch09]]. In
der Arbeit wird ein und probabilistischer Ansatz zur Erkennung relevanter
und Fahrmanover vorgestellt. Schwerpunkt der Arbeit ist die Aggregation von In-
formationen verschiedener Sensoren im Fahrzeug in einer einheitlichen Situationserkennung,
um daran anschlieend unterschiedliche mit Informationen zu versorgen.

Hierzu werden aus den Informationen der Fahrumgebung und der Eigenfahrzeugbeschrei-
bung wahrscheinlichkeitsbehaftete Situationen und Mandéver extrahiert. Die Situationsmerk-
male sind mittels Regeln formuliert, welche allerdings keiner speziellen formalen Sprache
folgen, sondern umgangssprachlich formuliert sind, wie beispielsweise , Befindet sich im Ver-
kehrsraum vor mir ein Fahrzeug“. Diese Regeln werden als Situationsknoten in einem graphi-
schen Modell verkniipft, &dhnlich der in [DBB02] vorgestellten Modelle (siehe Abbildung|3.7).
Die Sensorinformationen werden durch eine unscharfe Zugehérigkeitsfunktiorﬂ in eine sym-
bolische Reprasentation iibertragen und dienen als im graphischen Modell. Vorteil
des Verfahrens ist, dass die Unsicherheiten der Umfelderkennung durch das graphische Mo-

dell mittels der Gauss’schen Fehlerfortpflanzung bis zur Situationsentscheidung fortgefiihrt

werden, sodass [Assistenzfunktionen| auf diese Information zuriickgreifen konnen. Zusétzlich

lasst sich die Relevanz von Merkmalen spezifisch beeinflussen, indem jedes Merkmal individu-
ell gewichtet werden kann. Der gewéahlte Ansatz ist dadurch beziiglich den Attributen
eines Objektes in der Fahrumgebung.

Das graphische Modell dient zur Fusion der Merkmale und zur Bestimmung der Situati-
on. Mit Hilfe von Inferenzmechanismen lasst sich eine Situations- und Mané&verentscheidung
herleiten. Zur Behandlung komplexer Situationen ldsst sich das graphische Modell aus be-
stehenden Situationsteilbdumen kaskadieren, der Netzaufbau ist dadurch orientiert.

!sogenannte Fuzzy-Funktionen
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Bei der Erzeugung der SituationsteilbAume durch den Doménenexperten wird die kausalen

Eigenschaft von [Bayes’schen Netzen (BNs)| ausgenutzt, sodass natiirlich verstédndliche Netze

entstehen. Das probabilistische Modell wird durch [bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilungen|
dargestellt. Der gewéhlte methodische Ansatz basiert auf starren Diese Model-
lierung verhindert ein [robustes| Verhalten gegeniiber Verdnderungen der Anzahl von Objekten
und Relationen in der Fahrumgebung.

Numerische Situationsanalyse anhand der Time-To-React

Die Bestimmung der [Kollisionszeit (TTC)|ist ein wichtiges Merkmal zur Bestimmung der Kriti-

zitat einer Situation. Wird eine gewisse Zeit bis zu einer erwarteten Kollision unterschritten, so
16sen aktuelle Assistenzsysteme zunéchst eine Warnung an den Fahrer aus, gefolgt von einer
Vorkonditionierung des Fahrzeuges auf eine mogliche Notbremsung. Unterbleibt eine Aktion

des Fahrers, kann das Fahrzeug im Extremfall selbst eine Notbremsung einleiten, um die Fol-

gen bei einem Unfall zu mindern. Man spricht dabei von einem [Kollisionsminderungssystem|
CMS
In der Arbeit von Hillenbrand, Spieker und Kroschel [HSKO06] wird dargestellt, wie auf
Grundlage der und &dhnlicher Merkmale wie der [Reaktionsreservezeit (TTR)|eine zur
Entscheidungsfindung unter Beriicksichtigung von Sensor- und Pradiktionsunsicherheiten in

CMS| erreicht werden kann. Die erfolgt dabei analytisch gegeniiber den Steuermoglich-
keiten des Fahrers, also des Lenkradeinschlags, der Brems- und Gaspedalposition, woraus die
minimalen Ausweichtrajektorien nach links beziehungsweise rechts sowie die maximale Ver-
zogerung respektive die maximale Beschleunigung resultieren. Ein vergleichbarer Ansatz wird
in [IBCS10] verfolgt.

Das eigene Fahrzeug sowie ein Hindernis auf offener Fliche werden in einem kontinuier-
lichen Zustandsraum beobachtet. Durch numerische Analyse lasst sich daraus die maximale
Reservezeit entweder zum Ausweichen oder zum Bremsen bestimmen, welche als Kri-
tizitdtsmal in die Situationsbewertung einflielst. Dabei wird die Schitzunsicherheit der Ob-
jektverfolgung bei der Bestimmung einer minimalen und maximalen berticksichtigt. In
Abhéngigkeit der mittleren[TTR|wird eine mégliche Risikostufe durch Schwellwerte bestimmt,
wobei jeder Stufe eine feste maximale Bremsverzogerung zugewiesen ist. Die Zuverlassigkeit
des Systems wurde iiber Monte Carlo Simulationsldufe anhand verschiedener Situationsbei-
spiele nachgewiesen. Aufgrund der numerischen Modellierung der Methode zeigt der Ansatz
ein Verhalten gegeniiber Attributverdnderungen des eigenen Fahrzeuges oder des
Hindernisses. Eine Ubertragbarkeit auf Situationen mit mehreren Fahrzeugen oder Einschrén-
kungen durch die Verkehrsinfrastruktur im Sinne eines [generischen| Ansatzes erscheint nicht-

trivial.

Durchgéngig probabilistische Objekt- und Situationsanalyse

Eine Herausforderung bei Systemen mit Beriicksichtigung von Unsicherheit ist die durch-
gingige Verwendung der probabilistischen Attribute. Ein methodischer Ansatz dafiir wird in
der Arbeit von Schubert und Wanielik [[SW11]] dargestellt. Darin wird das Konzept der ad-
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aptiven Wahrscheinlichkeitsknoten prasentiert, durch welche sich die Unsicherheit bei der
[Zustandsschatzung|an die [SA| durchreichen l&sst.
Sowohl die Objektverfolgung wie auch die Fahrspurerkennung stellt in jedem Zeitschritt

jeweils die momentane Zustandsschiatzung als Normalverteilung des Systemzustandes sowie
der Schétzfehlerkovarianzmatrix zur Verfiigung. Gegenstand der Arbeit ist die Formulierung
einer gemeinsamen Beschreibung der Unsicherheit der Objektbildung und der Dies ist
durch die Annahme motiviert, dass die meisten Verfahren zur Bildung von Objekten Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktionen aufstellen, diese aber bei der Uberfiihrung in die probabilisti-
schen Modelle zur [SA| hiufig nicht vollstandig berticksichtigt werden.

Die Uberfithrung der kontinuierlichen Systemzustinde in diskrete Zufallsvariablen unter
Berticksichtigung der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen erfolgt durch sogenannte , soft evi-
dences“. Kernaspekt der Arbeit ist, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Variablen aus
einem Intervall des Systemzustandes abgeleitet werden kann. Die Beriicksichtigung der Unsi-
cherheit erfordert, dass der Wert der Zufallsvariable auf3erhalb der Intervallgrenzen nicht Null
sein darf. Unterliegt ein Wert einer Varianz und liegt der Zustand auferhalb des Intervalls, so
ist dessen Wahrscheinlichkeit durch Zuweisung einer Gaussfunktion gegeben, die nach dem
Abstand zur Intervallgrenze sowie der Varianz gewichtet ist. Bei unendlich hoher Varianz der
Systemzustédnde ergibt sich eine Gleichverteilung der diskreten Zufallsvariablen.

Zunéchst wird die Normalisierte Laterale Position (NLP) jedes Objektes gegeniiber den er-
kannten Fahrspuren gebildet. In der Varianz der NLP wird dabei sowohl die Kovarianz des Ob-
jektzustandes sowie die Kovarianz des Fahrspurzustandes beriicksichtigt. Daraus lésst sich die
Wabhrscheinlichkeit bestimmen, mit welcher sich ein Objekt auf einer Fahrspur befindet. Auf
dhnliche Weise wird die Kollisionsgefahr zwischen einem Objekt und dem eigenen Fahrzeug
mittels der Deceleration To Safety Time (DST) bestimmt. Auch hier werden die Kovarianzen
der Objektverfolgung beriicksichtigt. Somit lasst sich die Wahrscheinlichkeit bestimmen, ob
eine gefihrliche Situation gegeniiber der DST zu einem Objekt vorliegt.

In der Arbeit wird gezeigt, wie die Ausgaben einer Objektverfolgung und eines Fahrspurer-
kennungssystems bei vollstdndiger Beriicksichtigung der Unsicherheit an ein angebunden
werden kénnen. Ausgabe des Systems ist die Uberwachung der Manover, also ob ein
Spurwechsel in der aktuellen Situation empfehlenswert ist. Ein vergleichbarer Ansatz wird

durch Kasper [Kas13]] aufgezeigt. Darin werden [Objektorientierte Bayes’sche Netze (OOBNSs)|

zur Modellierung der Fahrzeuge und Fahrspuren sowie der Relationen Fahrzeug-Fahrzeug und
Fahrzeug-Fahrspur eingesetzt.
Zur |SA| werden die Werte der Erkennungskomponenten in diskrete Zufallsvariablen der

Modelle iiberfiihrt, wobei die Modelle starr strukturiert sind. Die gewahlten Methoden sind

fiir die spezifisch erstellten Relationen der|Fahrsituation|robustl Die Arbeiten lassen aber offen,
wie eine Beschreibung von Situationen und eine automatische Konstruktion der
Modelle erfolgen kann (vergleiche Abschnitt|[3.5]).

3.4.2 Ontologiebasierte Ansatze

Ontologien stellen eine gemeinsame Reprédsentationsform fiir Wissen aus verschiedenen An-
wendungen dar. Die Verwendung von Ontologie zur Beschreibung von Hintergrundwissen ist
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ein hiufig verwendetes Werkzeug im Bereich der semantischen Datenanalyse, zum Beispiel
im Forschungsfeld des ,,Semantic Web“. Im Kontext des Forschungsfelds der ,Kiinstlichen In-
telligenz“ ist eine Ontologie definiert als eine explizite, formale Reprédsentation des Wissens
iiber eine Doméne. Eine Ontologie reprasentiert dazu die Objekte einer Doméne in Form von
Konzepten, sowie zusétzlich die Eigenschaften, die diese Objekte besitzen, die Inter-Objekt
Relationen, die Rollen und die Ereignisse und Prozesse, in welchen Objekte untereinander
agieren. Durch eine Ontologie wird ein gemeinsames Verstandnis iiber eine Menge von Daten
spezifiziert.

Eine gemeinsame Sprachbeschreibung ist durch die Web Ontology Language (OWL) ge-

geben. Die formale Reprasentation beruht dabei auf [Beschreibungslogik (DL), welche eine
Untermenge der [Logik erster Ordnung| (FOL)) ist. [DI] beschreibt die relevanten Konzepte ei-
ner Doméne (die sogenannte Terminologie) und verwendet diese Konzepte zur Spezifikation

der Eigenschaften von Objekten, welche in der Doméane vorkommen (sogenannte Zusicherun-
gen). Fiir existieren effiziente Mechanismen zum Priifen und Schlief3en der spezifizierten
Wissensbasis:

e Subsumption, das Schliefen von konkretem Wissen auf allgemeines Wissen;
e Satisfiability, das Priifen auf Konsistenz der definierten Konzepte;

e Equivalence, das Priifen auf Gleichheit verschiedener Konzepte derselben Instanzen.

In [DList es aullerdem moglich, Wissen iiber nicht spezifizierte Objekte als unbekannt zu mo-
dellieren.

Fiir DL} Systeme existieren bislang keine effizienten Methoden zur Beriicksichtigung von
Unsicherheiten. Die Inferenzmechanismen fiir Ansédtze wie PR-OWL auf Basis von Multi En-
tity Bayesian Networks (MEBN) besitzen einen exponentiellen Aufwand, wodurch sich pro-
babilistische Ontologien bislang nicht fiir die Verwendung zur Situationsbeschreibung in
eignen [[L.CJO8].

Fallbasiertes SchlieBen zur Situationsanalyse

Regelbasierte Systeme zur Beschreibung von [Fahrsituationen| codieren Wissen in den verwen-

deten Regeln. Diese Regeln lassen sich nicht allgemein schlieen oder automatisch erweitern,

sondern miissen statt dessen vom Entwickler eines Systems spezifiziert werden. Die Interpre-

tation von [Fahrsituationen| mittels [fallbasiertem Schliellen (CBR)|stellt eine giinstige Moglich-

keit dar, automatisch Wissen aus Beobachtungen zu gewinnen und neues Wissen aus &hnli-
chen Situationen abzuleiten [[Vac08].

Objekte und Relationen einer werden zunéchst mittels OWL-Konzepten be-
schrieben. Die Situationsbeschreibung entspricht einem Szenengraphen, welcher die Szene
durch Instanzen der in der Ontologie definierten Konzepte und Attribute repréasentiert. Aus
der Situationsbeschreibung und einer Situationsbewertung wird ein Fall gebildet. Ein dhnli-
cher Ansatz wird in [|Gra+13]] verfolgt.

Das Hintergrundwissen enthélt eine Menge bekannter Fille, welche durch den Entwickler
vorgegeben oder im Laufe der Zeit durch das System eingelernt werden. Der [CBR} Zyklus be-
steht aus vier Schritten, wie in Abbildung gezeigt ist. Zunachst wird die aktuelle Situation
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Bild 3.8: Vacek [[VacO8|] setzt fallbasiertes Schlieen zur Situationsanalyse ein; der Ablauf des Verfah-
rens besteht aus vier Schritten: retrieve, reuse, revise und retain.

anhand der Ontologie in einen Fall konvertiert und verwandte Fille aus dem Hintergrundwis-
sen mit Hilfe einer Ahnlichkeitsfunktion ausgewshlt. Die Losung des dhnlichsten Falles wird
als initialer Losungsversuch zur Verhaltensausfiihrung herangezogen. Nach Bedarf wird der
dhnliche Fall an den vorgegebenen Fall angepasst und schlief3lich wieder als Hintergrundwis-
sen abgespeichert. Durch die Mechanismen der ist es auflerdem moglich, aus mehreren
spezialisierten Fillen allgemeine Fille abzuleiten.

Die Herausforderung besteht in der Beschreibung der Ahnlichkeitsfunktion, welche Fille
miteinander vergleicht. Die Beschreibung der Situation in Form des Szenengraphs erfolgt de-
terministisch. Unsicherheiten iiber die Attribute der Objekte werden nicht verwendet. Dies
fiihrt im Laufe der Zeit zu einer groRen Anzahl gespeicherter Fille. Eine mogliche Losungs-

methodik bietet das Case-Based Approximate Reasoning Verfahren.

Ontologiebasiertes SchlieBen von Verkehrsregeln

Forschungsgegenstand der Arbeit von Hiilsen, Z6llner und Weiss [HZW11]] ist der Aufbau ei-
nes Situationsverstdndnisses im Strallenverkehr. Hierfiir werden Ontologien zur Beschreibung
von Straldenkreuzungen genutzt und ein Mechanismus zum Schlieen von Verkehrsregeln fiir
Kreuzungen implementiert. Die Ontologie ist in Form logischer Regeln spezifiziert. Inkonsis-
tenzen in der definierten Wissensbasis konnen durch die Methodik automatisch festgestellt
werden. Der Aufbau der Ontologie erfolgt modulbasiert, sodass diese bei Bedarf erweiter-
bar ist. Die Arbeit zeigt anschaulich, dass dadurch auch komplexe Strallennetze dargestellt
werden konnen.

Durch die Inferenzmechanismen der DI]lassen sich insbesondere spezifizierte Kreuzungsto-

pologien und darauf befindliche Verkehrsteilnehmer auf Regelkonformitét priifen beziehungs-
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weise Regelverletzungen feststellen. Gleichzeitig konnen Relationen zwischen Elementen der
Szene automatisch abgeleitet werden, wie zum Beispiel Vorfahrt-gewédhren oder Ist-auf
Relationen.

Ontologien erlauben es, Fragen iiber konkrete Instanzen zu stellen um explizite Informa-
tionen zu generieren. So ist es beispielsweise moglich, eine Liste aller Fahrzeug-Tupel anzu-
fragen, fiir welche die Vorfahrt-gewéhren Relation gilt. Das Schlieen von Information ist
allerdings sehr aufwéndig, da die Zusicherungsaspekte der Ontologie gegeniiber allen Objek-
ten ausgewertet werden miissen. Durch die Einschriankung, Unsicherheiten in der Ontologie
nicht beriicksichtigen zu konnen, muss die Ontologie durch Sonderfélle erweitert werden.

Anderenfalls treten Inkonsistenzen auf, welche keine Aussage {iber die Situation zulassen.

3.4.3 Wissensbasierte Ansatze

Auch die wissensbasierten Ansétze setzen Ontologien zur Beschreibung der relevanten Objek-
te der Doméne ein. Allerdings erfolgt das Schliel3en von Information nicht direkt auf der de-
finierten Ontologie (zum Beispiel durch [DL)), sondern, statt dessen auf logischen Konstrukten
oder erzeugten probabilistischen Modellen, welche nicht direkt mit der Ontologie verkniipft

sein miissen.

Die[SA|mit[Logik erster Ordnung (FOL)|erlaubt es, logische Schliisse aus formalen Beschrei-

bung von Hintergrundwissen zu ziehen. Im Gegensatz zur DL} welche gemeinsam in den oben
vorgestellten Ansatzen verwendet wird, kann Wissen durch in allgemeinerer Form spezi-

fiziert werden. Géngig sind dabei regelbasierte oder [Entity-Relationship (ER)}Verfahren, wie
diese in Abschnitt vorgestellt worden sind.

Im Folgenden sind Beispiele genannt, welche die zur nutzen. Die Methodik der
Risiko-Schablonen beschreibt [Fahrsituationen| in Form pradikatenlogischer Regeln. Die vor-

herrschende Situation ist in Form einer Wissensbasis abgelegt und wird durch Inferenz mit den
Risiko-Schablonen in eine Risiko-Bewertung iiberfiihrt. Die Methodik der wissensgetriebenen
Situationsanalyse {iberfithrt Objekte und Relationen in pridikatenlogische [ER}Strukturen, die
zum Aufbau graphischer Modelle genutzt werden. Mittels Inferenz erfolgt auf den erzeugten
Modellen eine Situationsanalyse.

Risiko-Muster zur Situationsanalyse

Die in [Lat+05]] beschriebene Arbeit fiihrt eine Analyse von [Fahrsituationen|durch und ordnet

Objekten einen Risiko-Wert zu. Die eingesetzte Methode verwendet hierfiir eine Wissensbasis
und sogenannte Risiko-Muster zur Verkniipfung von Objektkonstellationen mit Risiko-Werten.
Die Wissensbasis enthilt eine qualitative Représentation der Objekte und Attribute. Die

symbolischen Werte sind aus Sensorinformationen abgeleitet und entsprechen Merkmalen,

welche zur Beschreibung von [Fahrsituationen| geeignet sind.

Risiko-Muster stellen spezifische Objektkonstellationen dar, welche mit einem Risiko-Wert
verkniipft sind. Die Muster werden durch Regeln der formalisiert. Zur Bestimmung der
[SA|wird die aufgebaute Wissensbasis in einem Inferenzschritt mit den im Hintergrundwissen
gespeicherten Objektkonstellationen verglichen (siehe Abbildung [3.9). Wird ein Muster in

einer entsprechenden Situation erkannt, so wird jedem beteiligten Objekt der Risiko-Wert des
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Bild 3.9: Risiko-Muster entsprechen Objektkonstellationen mit einem Risiko-Wert; In einem Inferenz-
Schritt wird die Wissensbasis mit den Mustern verglichen und Risiko-Werte den Objekten
zugeordnet.

Sensorik ISP
% messungen S
v I
Umwelt okt . . Modell- @ | Inferenz | Situations-
Wissenshasis konstruktion Formales analyse
Modell

Wissensgetriebener Ansatz

Bild 3.10: Wissensgetriebene Interpretation mittels Objekt-Attribut Schablonen [[How10].

Musters zugewiesen. Objekte mit dem hochsten Risiko werden anschlief3end fiir den Benutzer

durch das System hervorgehoben.

Die als Hintergrundwissen durch Regeln formalisierten [Fahrsituationen|beriicksichtigen kei-

ne Unsicherheit. Dies kann insbesondere dazu fithren, dass die Wissensbasis auf falsche oder

gar keine [Fahrsituationen| abgebildet wird, falls spezifizierte Regeln nicht exakt zutreffen. Ei-
ne Erweiterung der spezifischen Objektkonstellationen um weitere Regeln ist nicht

moglich.

Wissensgetriebene Situationsanalyse

Eine Methode auf Basis der [wahrscheinlichkeitsbasierten Logik erster Ordnung (FOPL)| zur

[Situationsanalyse|in taktisch-militdrischen Domé&nen wird in der Arbeit von Howard [How10]]
beschrieben. Der Ansatz verwendet als formale Reprisentation die in Abschnitt vor-
gestellte [Objektorientierte Probabilistische Relationale Modellierungssprache (OPRML)| Der

konzeptionelle Ablauf der wissensgetriebenen Interpretation ist in Abbildung gezeigt.
Zunichst werden mit Hilfe der Modellierungssprache durch einen Doménenexperten die
fiir die Beschreibung der Doméne notwendigen Objektklassen und deren Attribute spezifiziert.
Die Attribute umfassen sowohl mit Unsicherheit behaftete Attribute sowie komplexe Attribute,
welche zur Darstellung von Relationen eingesetzt werden. Diese Reprisentation ist in der
Wissensbasis gespeichert.
Sobald durch Sensormessungen neue Objektinformationen erfasst werden, erfolgt eine In-

stanziierung der entsprechenden Objektklasse aus der Wissensbasis, indem eine Objektinstanz
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in ein formales Modell hinzugefiigt und gegebenenfalls mit bestehenden Instanzen verbun-
den wird. Die Instanz verwendet dabei alle Informationen der Klasse aus der Wissensbasis,
insbesondere das probabilistische Modell der Klasse. Gleichzeitig lassen sich Attribute durch
Sensorinformationen verfeinern.

Das formale Modell stellt damit einerseits eine dquivalente Reprasentation der Umwelt dar,
andererseits besitzt es ein vollstindiges probabilistisches Modell der mit Unsicherheit behaf-
teten Attribute. Auf diesem probabilistischen Modell wird durch Inferenz eine [SA| berechnet.

Zur formalen Représentation der Klassen und Instanzen wird die von Minskey [Min74] ein-
gefiihrte Frame-Représentation verwendet, eine objektzentrierte Reprisentationsform. Dabei
werden Objekte als sogenannte Frames modelliert, die Attribute und Relationen von Objekten
als Slots des jeweiligen Frame.

Die beschriebene Methodik zeigt auf, wie Hintergrundwissen einer Doméne mit Konzepten
der[FOPL]in einer Wissensbasis abgelegt werden kann. Diese Wissensbasis beinhaltet das pro-
babilistische Modell der Doméne auf Klassenebene. Die vorherrschende Situation kann durch
den Aufbau eines formalen Modells in der Reprasentation abgebildet und aktualisiert werden.
Des weiteren ist es moglich, Doménen mit Attributunsicherheit, Strukturunsicherheit sowie
Existenzunsicherheit zu modellieren.

3.4.4 Diskussion

Die vorgestellten Reprédsentationsmethoden stellen Konzepte zur Fahrsituationsanalyse vor,

die entweder auf [logikbasierter Beschreibung (DL)| oder [Logik erster Ordnung| (FOL) aufset-

zen. Spezifisch ausgewahlte Situationen werden auch mittels [Bayes’scher Netze (BNs)| bezie-

hungsweise Markov Ketten beschrieben.

Die Arbeiten zur [SA|durch zeigen eine gute Leistung bei der Erkennung von
besonders da mit Unsicherheit behaftete Informationen ausgewertet werden kénnen.
Allerdings sind die Methoden stets auf spezifische Anwendungen limitiert. Eine einfache An-
passung an verdnderte Situationen sowie die Wiederverwendung schon modellierter Teilbau-
me erfolgt nicht mit methodischen Konzepten. Die Situationsbdume von Schneider [[Sch09]]
lassen sich zwar fiir verschiedene Situationen miteinander kombinieren, eine umfeldabhéangi-
ge automatische Konstruktion der Situationsbdume ist jedoch nicht moglich.

Durch ontologiebasierte Ansédtze kann eine Beschreibung von Situationen in [generischer]
Weise erfolgen und eine Inferenz auf Situationen ist mdglich. Die Anpassung der Modelle an
verdnderte Situationen erfolgt dabei mit Hilfe der gewiahlten Représentation. Allerdings lassen
sich Unsicherheiten in den Attributen der Objekte nicht beriicksichtigen. Dies fiihrt zu einem
starken Anstieg der Komplexitidt. Im Ansatz von Vacek [[VacO8] kann die Fallbasis selbst in
einfachen Anwendungen sehr gro werden, da unterschiedliche Objektpositionen in diskrete
Fille unterteilt werden und Relationen nicht modelliert werden.

Die Verwendung von Situationsklassen zusammen mit einer Wissensbasis ermoglicht es,
Riickschliisse aus bekannten Situationen auf Objekte zu ziehen. In [[Lat+05] ist dies allerdings
nur fiir wenige modellierte Situationen moglich. Es ist nicht méglich, durch die Zuweisung ei-
nes Risiko-Wertes auf eine spezifische Objektkonstellation ein [generisches| Modell zu erhalten.
AuRerdem ist das System nicht gegeniiber Attributverdnderungen der Objekte. Riick-
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schliisse auf die Situation sind nicht moglich, sofern fiir eine vorherrschende Situation keine
entsprechende Objektkonstellation existiert. Die Représentation ist durch Verwendung von
[FOL}Regeln zwar erweiterbar, allerdings ist zu erwarten, dass die Regelbasis fiir unterschied-
liche Objektkonstellationen schnell anwéchst.

Ein grofder Nachteil bei der Modellierung von Situationen durch graphische Modelle ist
deren starre Struktur. Dies fithrt zu Einschrankungen, welche sich entweder auf die Laufzeit
der Verfahren oder auf die Quantitét der betrachteten Information niederschlagen. Aus diesen
Griinden werden bisher analytische Methoden zur Bewertung der bevorzugt.
Diese fiihren aber zu einem hohen Aufwand bei der Wahl der Parameter und garantieren
nur dann zuverlédssige Ergebnisse, wenn die zugrundeliegenden Modelle das Problem exakt
beschreiben.

Die Modellierung durch die nach Howard [[How10] greift auf zuriick und
verwendet hierfiir eine [ER}basierte Beschreibung fiir Situationen. Die eingesetzte Frame-
Reprasentation ist gut geeignet, um Objekte und Relationen als Klassen in einer Wissensbasis
beschreiben zu koénnen. Die Konstruktion von formalen Modellen erlaubt es, flexibel ange-
passte graphische Modelle fiir die Inferenz von Informationen zu berechnen.

Der Grof3teil bisheriger Forschungsarbeiten an legt den Schwerpunkt in die Verbesse-
rung der Wahrnehmung, da eine gute Qualitat der Informationen als Schliissel fiir nachfol-
gende Prozesse gesehen wird. Der Stand der Forschung zeigt auf, dass bei der Verkniipfung
verschiedener Umfeldinformationen zum Aufbau einer geeignete Methoden fehlen, die

abhéngig von den wahrgenommenen Informationen Modelle zur Inferenz erstellen.

3.5 Forschungsbedarf

Im folgenden Abschnitt wird der Forschungsbedarf zur |Situationsanalyse| (SA) fiir unter
Beriicksichtigung der vorgestellten Arbeiten beschrieben. Bisherige Arbeiten haben sich mit

der Entwicklung spezifischer, eigenstdndiger beschiftigt. Eine {iber einzelne Funktionen
hinausgehende Betrachtung der Forschungsfelder Umfelderkennung und Situationsanalyse
wurde bislang durch Forschungsarbeiten nicht hinreichend untersucht. Besonders eine durch-
gingige Situationsbetrachtung aus Sicht der Einflussfaktoren Fahrer, Fahrzeug und Umfeld
wurde noch nicht durchgefiihrt. Dies wird auch durch die Arbeit von Rendon-Velez, Horvath
und Opiyo [RHO09] festgestellt. Die Betrachtung der [Fahrsituation| wurde in bisherigen For-

schungsarbeiten nur ansatzweise erforscht.

Anforderungen Nach [How10] sollte ein Ansatz zur Situationsanalyse drei Anforderungen

erfiilllen, ndmlich [Generizitatl [Robustheit| und [Modularitaty
[Generisch| deshalb, weil eine Methode losgelost von prototypischen Systemen und Speziallo-
sungen einer Domdne sein sollte und beziiglich unterschiedlicher Aspekte generalisieren soll-

te. Bezogen auf [Fahrsituationen|soll der Ansatz fiir unterschiedliche Situationen verwendbar

und insbesondere erweiterbar sein. Gleichwohl sollte eine Wiederverwendbarkeit von bereits
modellierten Klassen und Relationen erméglicht werden (Abbildung [3.11)).

da sich der Ansatz konsistent beziiglich der Variation innerhalb von Situationen ver-
halten sollte und damit eine einheitliche Funktionsweise unabhéngig von konkreten Objekten
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Bild 3.11: Veranschaulichung der Anforderung Generisch: Die Doméne sollte beziiglich Klassen und
Relationen erweiterbar sein.
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Bild 3.12: Veranschaulichung der Anforderungen Robustheit: Gewahrleistung einer einheitlichen Funk-
tionsweise auch bei Verdnderungen in der Doméane.

oder Objekt-Attributwerten garantiert. In dieser Arbeit miissen dynamische Verdnderungen

von [Fahrsituationen)| beriicksichtigt werden, beispielsweise die variable Anzahl von Objekten

im Umfeld des Fahrzeugs. Dies sollte nur minimale Auswirkungen im formalen Modell bewir-
ken. Das graphische Modell sollte sich ohne manuelle Eingriffe an die anpassen
(Abbildung [3.12).

Modular

Wissens-
reprasentation

konstruktion Inferenz

Bild 3.13: Veranschaulichung der Anforderungen Modularitdit: Wissensreprasentation, Modellkon-
struktion und Inferenzverfahren stellen separate Komponenten dar.

um Wiederverwendbarkeit, Erweiterbarkeit und Validierbarkeit zu férdern. Dar-
aus folgt, dass Einzelkomponenten separat weiterentwickelt und verbessert werden kénnen.
Die Komponenten zur [SA|sollten es erméglichen, die Wissensrepréasentation getrennt von der

Konstruktion des formalen Modells und dem Mechanismus zur Inferenz von Informationen zu
erstellen (Abbildung[3.13).

Umfelderkennung Die Verbesserung der Umfeldwahrnehmung ist fortwédhrend Gegenstand
der Forschung. Die fiir zur Verfiigung stehende Sensorik ist inzwischen weit ausgereift.
Fiir viele der relevanten Umgebungsobjekte existieren hochentwickelte Verfahren zur Infor-

mationsextraktion. Beispiele dafiir sind in den Abschnitten [3.2.1| und [3.2.2| genannt. Den-

noch erreichen die Verfahren oftmals nicht ausreichend hohe Erkennungsraten. Besonders
in unglinstigen Situationen, wenn Objekte teilweise verdeckt sind (ein Fuf3gidnger hinter
einem Fahrzeug), die gewohnte Ansicht nicht messbar ist (Seitenansicht eines Fahrzeuges)
oder gar mehrere widerspriichliche Informationen gemessen werden (Fahrspurmarkierung in

Baustellen). Unter Beriicksichtigung der eingeschrinkt vorhandenen Rechenleistung und der
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geforderten Geschwindigkeit der Verarbeitungskette sind die Grenzen der Umfelderkennung
schnell erreicht.

Eine Losung liegt in der verstarkten Nutzung von entfernungsmessenden Sensoren, welche
der Umgebung aufzeichnen und modellunabhéngige Verfahren zur Objekterken-
nung ermdglichen. Mit effizienten Verfahren lassen sich |Objekthypothesen|aus den
erstellen. In Kombination mit Videosensoren zur Klassifikation der Objekte wird daraus

eine grolle Menge an Informationen extrahiert. Die Verfahren zur Informationsfusion miis-
sen aufeinander abgestimmt werden, sodass die jeweiligen Starken der Sensoren spezifisch
ausgenutzt werden konnen. Eine Fusion erzielt dann einen deutlichen Mehrwert gegeniiber
dem separaten Betrieb der Sensoren. Unsicherheiten in der sensorischen Erkennungsleistung
konnen dabei beriicksichtigt werden.

Eine konzeptionelle Verarbeitungskette, welche die Objekterkennung und Fusion fiir
auf geeigneten Sensoren in der geforderten Weise realisiert, wird in Kapitel |4|in dieser Arbeit

prasentiert.

Modellierung Eine Repréisentation von |[Fahrsituationen| soll es erlauben, sowohl einfache
als auch komplexe Situationen gleichermalfden darzustellen und zu beschreiben.
Die Herausforderung liegt darin, mit einem geeigneten Mechanismus die for-
mal und damit maschinell verstédndlich zu reprasentieren. Zur Beschreibung der momentanen
miissen der Zustand des Eigenfahrzeugs, die Zustdnde relevanter Objekte im
Fahrzeugumfeld sowie die Verdnderung dieser Zustéande bertiicksichtigt werden. Wie im vor-

herigen Abschnitt festgestellt, erfolgt die Modellierung von Situationen meist durch starre
Strukturen. Dies erschwert ein [robustes| Verhalten gegentiber einer variablen Anzahl von Ob-
jekten und verringert eine Erweiterbarkeit gegeniiber neuer Situationen.

Die Verfahren der wissensgetriebenen [Situationsanalyse| zeigen aus methodischen Aspekten

die grofite Eignung fiir diese Arbeit. Die formale Repréisentation von Entitdten und Relatio-
nen erfolgt mittels [FOPL| Dies ermdglicht die Beriicksichtigung von Attribut-, Struktur- und
Existenzunsicherheiten. Daher wird im Rahmen dieser Arbeit die [Objektorientierte Probabi-|

llistische Relationale Modellierungssprache| (OPRML) zur wissensgetriebenen |[SA|aufgegriffen.

Es wird erortert, inwiefern sich [Fahrsituationen| darin reprasentieren lassen und ob eine

im gewtlinschten Sinne darauf moglich ist.

Situationsanalyse Die Situationsanalyse (SA) sollte es erlauben, Fragen iiber die
rnaschinell zu beantworten, wie beispielsweise ,,Wie hoch ist das Risiko einer Kollision
mit irgendeinem Objekt?“, ,Welche Fahrspuren sind durch andere Fahrzeuge belegt?“ oder
,Wie hoch ist das Risiko einer Kollision mit einem Objekt auf meiner Fahrspur?*. muss
also im Wesentlichen die Bedeutung der Konzepte Objekt und Relation verstehen kénnen. Un-
ter Objektverstdndnis ist dabei gemeint, eine Kenntnis iiber die Objekte in der Umgebung zu
besitzen. Unter dem Verstdndnis iiber Relationen wird die Kenntnis iiber aktuell bestehende
Objektzusammenhinge sowie die Anderungen der Relationen im Kontext des Fahrens ver-
standen. Relationen umfassen dabei sowohl Objekte einer Klasse (Fahrzeug) als auch Objekte

verschiedener Klassen (Fahrzeug und Fahrspur).
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3.5 Forschungsbedarf

Im Kontext von sollte durch [SAl ein Verstdndnis iiber die aufgebaut wer-

den. Dies geschieht in Hinblick auf die beobachteten Zustdnde (Position, Geschwindigkeit,
Manover, . .. ) anderer Objekte sowie des eigenen Fahrzeugs. Sichere Aussagen iiber [Fahrsitua-|
sind haufig nicht moglich, da sie mit Unsicherheit behaftet sind. Kann diese Eigenschaft
von Seiten der[SA|nicht berticksichtigt werden, miissen Ausnahmen fiir Regeln explizit model-
liert werden oder stochastische Modelle in viele Einzelfélle diskretisiert werden. Die Vorteile
bei der Beriicksichtigung von Probabilistik liegen damit auf der Hand. Es erleichtert die natiir-
liche Modellierung von Situationen und erlaubt es, Glaubensgrade {iber Situationsaspekte zu
formulieren. Treffen alle Systemkomponenten jeweils eine Aussage iiber die Zuverléssigkeit
ihrer berechneten Ergebnisse, dann kann die Wahrscheinlichkeit des Eintreffens von Ereig-
nissen bestimmt werden. Durch die Modellierung der Kausalitdt von Ereignissen kann zudem
auch auf die Ursache von Ereignissen gefolgert werden, sodass gezielt auf eine Ursache rea-

giert werden kann.

Eine Analyse von [Fahrsituationen)| sollte also auf einer logischen probabilistischen Repré-

sentation beruhen und dariiber Inferenz betreiben. Zur Berechnung der Inferenz miissen die
probabilistischen Formulierung in graphische Modelle iiberfiihrt werden, was als Modellkon-
struktion bezeichnet wird. Eine automatische Konstruktion erlaubt es, graphische Modelle ad-
aptiv an die vorherrschende Situation anzupassen. Die Modellkonstruktion, sowie die darauf
aufbauenden Inferenzmechanismen, miissen in den geforderten Zykluszeiten der Assistenz-
systeme erfolgen, damit eine Situationsaussage rechtzeitig zur Aktionsplanung gewéhrleistet

werden kann. Kapitel [5|beschreibt die Umsetzung dieser Anforderungen in dieser Arbeit.
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4 Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds

Zur Interpretation der Situation miissen Objekte und Attribute, welche Einfluss auf die
haben, zunéchst durch Sensoren erfasst werden, mit denen Fahrzeuge ausgertistet
sind. Die Sensoren iiberwachen dazu das Fahrzeug selbst sowie das Umfeld und zeichnen In-

formationen kontinuierlich auf. In dieser Arbeit wird ein komplementéres Sensorsystem beste-

hend aus [Lichtlaufzeit (ToF)}Sensoren sowie Video-Sensoren eingesetzt und fiir die Eignung

zur Umfeldwahrnehmung bewertet.
Fiir die von Fahrzeugen, FuRgingern und Hindernissen wurde dafiir ein An-
satz entwickelt, durch welchen zuerst aus Tiefen- oder Videodaten |[Objekthypothesen| er-

stellt werden und anschlielfend durch [Zustandsschatzung| eine Verifikation der Hypothesen

erfolgt. Erlangte Objektinformationen bestehen aus der Position, Dimension und Orientie-
rung der Objekte. Fiir Tiefendaten kommen abhéngig von der Auflésung des [ToF}Sensors
Regionenwachstums- oder Histogrammbasierte Verfahren zum Einsatz. Fiir Videodaten wer-

den abhéngig von der Objektklasse ansichtsbasierte Merkmale verwendet. Anschliel3end wer-

den die [Objekthypothesen| anhand der Videodaten klassifiziert. Die Klassifizierungsverfahren

fiir Fahrzeuge sowie fiir Fullgénger nutzen dabei|Support Vektor Maschinen|oder Klassifikator-

Kaskaden. Klassifizierte [Objekthypothesen|werden durch temporale Zustandsschéatzung verifi-

ziert und dynamische Attribute wie die Bewegungsrichtung oder -geschwindigkeit abgeleitet.

Dazu wird ein Multi-Target Tracking| (MTT) System auf Basis des Kalman Filters eingesetzt.

Unter Beriicksichtigung der fahrzeugeigenen Bewegung werden durch das [[nteracting Multi-|
[ple Modell (IMM) Filter statische und dynamische Objekte voneinander unterschieden.

Fiir die Bestimmung der sind Umfeldinformationen nicht nur im Bereich vor
dem Fahrzeug, sondern auch neben oder hinter dem Fahrzeug von Relevanz. Im Rahmen

dieser Arbeit wurden die Verfahren daher zur Uberwachung des Fahrzeugumfelds neben dem

Fahrzeug untersucht.

4.1 Konzept der Umfelderkennung

Der Ablauf der [Detektion|und die Bestimmung der Attribute von Objekten im Fahrzeugumfeld
mittels komplementiren Sensoren wird im folgenden Abschnitt erklart. Das Konzept sieht
dabei vor, dass [Objekthypothesen| sowohl anhand der Tiefendaten der [ToF}Kamera als auch

anhand der Videodaten der Videokamera dquivalent erzeugt werden kénnen.

Bei der Konzeption der Umfelderkennung wurde besonders darauf geachtet, eine vollstan-

dige Trennung zwischen den Schichten [Segmentierung], [Klassifikationl und [Zustandsschat|

zu gewahrleisten. Dies erlaubt die Ergédnzung um weitere Komponenten der jeweili-
gen Schicht, ohne die jeweils anderen Schichten anpassen zu miissen. Die zwischen diesen
drei Schichten ausgetauschten Daten miissen dabei alle Informationen zur Projektion der Da-

ten in komplementére Sensordaten mitfiihren. Zusétzlich werden die Daten in jeder Schicht

59



4 Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds
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Bild 4.1: Konzeptioneller Ablauf der Umfelderkennung mit komplementédren Kameras und temporaler
Fusion zur Bildung von Objektwissen.

durch die hinzugewonnene Information erweitert. Die urspriingliche Information wird dabei
nicht modifiziert. Die resultierende Objektliste der temporalen Zustandsschédtzung enthalt fiir
jedes Objekt alle Informationen der gesamten Historie des Objektes. Dadurch kénnen die tem-
poralen Schéitzer besonders flexibel das Objektwissen interpretieren und beispielsweise eine
temporale Klassifikation beziehungsweise einen Konfliktwert zwischen Klassen bestimmen.
Abbildung zeigt das Konzept der Umfelderkennung. In der [Segmentierungsschicht| er-

folgt je nach den zur Verfiigung stehenden Sensordaten und abhéngig von den verwendeten

Erkennungsalgorithmen eine Hypothesenbildung. Pro Sensor und Algorithmus wird eine Ob-

jektliste erstellt. Die Objektlisten werden an die [Klassifikationsschicht iibergeben. In Abhén-

gigkeit des eingesetzten Klassifizierungsalgorithmus wird gepriift, ob dieser die Sensordaten

verarbeiten kann. Sind die Sensordaten identisch zur [Segmentierungsschicht] so kann die

Klassifikationskomponente auf die segmentierte [Region of Interest (ROI)|zuriickgreifen. Wer-

den unterschiedliche Sensordaten eingesetzt, wird die segmentierte in die Sensordaten
des Klassifizierungsalgorithmus projiziert. Pro Klassifikationsverfahren wird die Objektliste
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Bild 4.2: Konzeptioneller Ablauf zur Bildung von Objekthypothesen aus ToF-Tiefendaten durch ver-
schiedene Segmentierungsverfahren.

mit Klasseninformationen angereichert. Die Objektlisten werden an die [temporale Schicht|

iibergeben. Diese fiihrt die Objektlisten zusammen. Hierfiir berechnet eine Assoziationskom-
ponente die Zuordnung zwischen den Hypothesen der aktuellen Objektlisten und den Hy-
pothesen der Objektliste der vorherigen Zyklusschritte. Ein temporales Filter aktualisiert die

Zustandsschatzung fiir jedes Objekt. Das Resultat der Verarbeitungskette ist eine verifizierte

Objektliste, welche der [Situationsanalyse (SA)|zur Verfiigung gestellt wird.

4.2 Objekterkennung aus Tiefendaten

Die geometrische Auflésung der [ToF}Sensordaten unterscheidet sich stark voneinander. Der
Informationsgehalt pro Bildpunkt hingt damit von dem eingesetzten Sensor ab. Bei Sensoren
mit einer hohen Auflésung (> 3000 Bildpunkte) und niedriger Reichweite kann die Zuver-
lassigkeit einer Signalinformation aus einer Menge zusammengehoriger (meist benachbarter)
Bildpunkte abgeleitet werden. Beispielsweise besitzt ein einzelner Bildpunkt des
Idetektor (PMD)I 41k-S2 Sensors (200 x 200 Bildpunkte) in 7m eine Messflache von ~ 6cm?>

und trégt somit nur einen kleinen Teil der Information, welche zur Segmentierung eines Ob-

jektes in der Grofe einer Person notwendig ist. Bei Sensoren mit sehr geringer Auflosung
(~ 1000 Bildpunkte) und hoher Reichweite dagegen fillt jedem Bildpunkt ein relevanter In-
formationsgehalt zu, beispielsweise nimmt die Messflache eines Bildpunktes in ungiinstigen
Fallen mehrere Quadratmeter ein. Bei dem 1k-S Sensor (64 x 16 Bildpunkte) besitzt ein
Bildpunkt in 7m ~ 136¢m? und in 25m ~ 0,17m? Messfliche. Eine Person mit einer Fliche
von =~ 0,85m? bildet sich somit in > 25m Entfernung auf etwa 5 Bildpunkte ab.
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4 Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds

Aus diesem Grund werden zur Objektsegmentierung, abhingig von der eingesetzten Sen-

sorik, verschiedene |[Segmentierungsverfahren| im Rahmen dieser Arbeit eingesetzt. Fiir Sen-

soren mit geringer Auflésung wird ein Regionenwachstums-Verfahren, wie in Abschnitt
beschrieben, genutzt. Dieses wendet eine Homogenitiatsbewertung auf jeden Bildpunkt ge-
geniiber dessen direkter Nachbarschaft an und nutzt diese Bewertung zur Clusterbildung. Fiir
Sensoren mit hoher Auflésung wird ein Histogrammbasiertes Verfahren eingesetzt, welches
Punktemengen anhand einer stochastischen Funktion bewertet und daraus Objektausdehnung
und -lage bestimmt. Dieses ist in Abschnitt beschrieben.

4.2.1 Objektsegmentierung durch Regionenwachstum

Fiir die Bestimmung von Objekt{ROJ| aus gering aufgel6sten [PMD} Tiefendaten wird ein Regi-
onenwachstums-Verfahren eingesetzt, welches fiir jeden Bildpunkt mittels einer Bewertungs-
funktion eine Gruppenzugehorigkeit bestimmt. Trotz der h6heren Komplexitit dieses Verfah-
rens ist aufgrund der geringeren Auflosung der Kamera der Rechenaufwand des Verfahrens
akzeptabel. Die Anforderung, eine in der geforderten Zykluszeit durchzufiih-
ren, kann somit eingehalten werden. Abbildung zeigt den konzeptionellen Ablauf der
Objektsegmentierung.

Der Eingangsdatensatz der [PMD}Kamera besteht aus zwei Teilbildern: den Tiefendaten so-
wie den Amplitudendaten. Die Tiefendaten entsprechen der radialen Entfernungsmessung
vom optischen Zentrum der Kamera zur Szene. Die Signalamplitude entspricht dabei der In-
tensitit des von der Szene zuriickreflektierten Signals.

Die Tiefendaten enthalten sowohl nutzbare Signal-Information als auch Rauschen. Eine
Konfidenzbestimmung jedes Bildpunktes ist anhand der korrespondierenden Amplitudenda-
ten moglich. Die Zuverléssigkeit der Tiefeninformation sinkt fiir einen Bildpunkt, wenn eine
zu geringe Intensitét des Signals durch die Szene reflektiert wird. Bildpunkte werden als un-

giiltig markiert, wenn die gemessene Intensitit einen Schwellwert h;,;.,, unterschreitet, also
g(x)=1invalid,falls h(x) < hi,tens, 4.1

wobei g(x) dem Tiefenwert und h(x) der Amplitude des Bildpunktes x entspricht.
Anschliefend an die Intensitdtskompensation findet eine Filterung der zur Bodenebene ge-
horenden Bildpunkte statt. Unter Beriicksichtigung der intrinsischen und extrinsischen Kame-
raparameter ldsst sich das in eine Punktwolke umwandeln, welche die Messdaten
als 3D-Punkte im [Fahrzeugkoordinatensystem| reprisentiert. Messdaten, welche von der Bo-

denebene reflektiert werden, treten in relevanter Menge nur im Nahbereich des Fahrzeugs

auf, da die Reflektanzeigenschaft der Bodenebene bei sehr flachem Einfallswinkel gegen Null

strebt. Ein Bildpunkt wird als ungiiltig markiert, wenn dessen Position p im [Fahrzeugkoordi-|
unter der angenommenen Bodenebene mit z ~ 0 und innerhalb des Nahbereichs
Xnearfield des Fahrzeug liegt:

g(x) =1invalid,falls py < Xpeqrficta APz < O. (4.2)
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4.2 Objekterkennung aus Tiefendaten
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Bild 4.3: Ablauf der Objektsegmentierung durch Regionenwachstum; mithilfe eines Homogenitéts-
malf3es wird fiir Bildpunkte gepriift, ob diese Teil einer Region sind.

Die ungiiltigen Bildpunkte des werden im nachfolgenden Verfahren nicht be-
riicksichtigt. Das Bereichswachstums-Verfahren ist ein iterativer Algorithmus, welcher ein Bild
in einzelne Segmente zerlegt (siehe Abbildung[4.3). In jedem Schritt wird ein Bildpunkt aus-
gewahlt und zu einem Bereich hinzugefiigt, fiir welches ein Homogenitdtsmal erfiillt ist, oder
ein neues Segment erzeugt, falls fiir keinen schon existierenden Bereich das Kriterium erfiillt
ist. Dies wird wiederholt, bis alle Bildpunkte des Bildes Regionen zugeordnet sind. Beispiele
dafiir sind das|Seeded Region Growing (SRG)}Verfahren von Adams und Bischof [AB94]] oder
das von Lin, Jin und Talbot [[LJT01] vorgestellte [Unseeded Region Growing (URG)| Letzteres
Verfahren zur uniiberwachten [Segmentierung|von Graustufendaten eignet sich zur angestreb-
ten Segmentierung von Tiefendaten, da initiale Bereiche nicht manuell vorgegeben werden

miissen, sondern durch den Algorithmus gewéhlt werden.
Fiir eine Menge an Regionen A;,A,,...,A, ist T die Menge aller noch nicht klassifizierten
Punkte, die an mindestens einer Regionengrenze liegen:

T = {x¢UAl~/\EIk:N(x)ﬂAk;é®}, (4.3)
i=1
wobei N(x) die direkt benachbarten Bildpunkte des Punktes x sind. Weiter ist ein Abstands-
malfd definiert mit

5(x, A7) = |g(x) — meanA;]

) (4.4)

mit g(x) als der Tiefenwert des Bildpunktes x und mean[A;] als der mittlere Tiefenwert der
Region A;. Der Index i muss dabei das Kriterium N(x) N A; erfiillen. Ist T # @, so betréagt der

minimale Abstand eines Punktes z zu einer Region A;, j € [1,n]:

0(z,A)) = Emin ]{5(x,Ak)}. (4.5)

T,ke[1

Ist 5(z,A;) kleiner als die maximal zuléssige Tiefendifferenz 6,,,, zwischen zwei Regionen,
wird der Bildpunkt z zu der Region A; hingefiigt und der mittlere Tiefenwert mean[A;] der

Region aktualisiert. Ansonsten wird eine neue Region A,,,; mit z als initialem Punkt hinzuge-
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4 Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds

fligt.

Das dargestellte Homogenitatskriterium 6(x,A;) ermoglicht es, die Segmentierung auf ein-
fache Art zu variieren. Durch Adaption des Homogenitétskriteriums kann die Segmentierung
beispielsweise auch anhand der Ahnlichkeit der Amplitude zwischen dem gewihlten Bild-
punkt und der Region erfolgen oder ein unterschiedliches AhnlichkeitsmaR zwischen vertikal
und horizontal benachbarten Bildpunkten definiert werden. Auch eine Adaption des Schwell-
wertes 8,,,, abhangig von der mittleren Entfernung der Region mean[A;] kann die Segmen-
tierungsergebnisse verbessern.

Nach Abschluss der Bereichssegmentierung folgt eine Segmentverifikation, welche den In-
formationsgehalt eines Bildpunktes beriicksichtigt. Ein Segment ist giiltig, wenn es eine Ob-
jektflaiche mit minimaler Flache A,,;,, beschreibt. Da die betrachtete Messfldche pro Bildpunkt
mit zunehmender Entfernung quadratisch steigt, fithrt dies dazu, dass unter einer gewissen
Entfernung Segmente mit wenigen Bildpunkten als ungiiltig aussortiert werden. Gleichzei-
tig werden Segmente, welche eine Messung in grof3er Entfernung beschreiben aber nur aus
einem Bildpunkt bestehen, als giiltig markiert.

Die giiltigen Segmente beschreiben [Objekthypothesen| welche durch die [PMD}Kamera in

diesem Messzyklus beobachtet wurden. Zur Weiterverarbeitung in der Umfelderkennung, ins-

besondere fiir die Durchfiihrung der Klassifikation und der Zustandsschitzung, werden fiir je-

de [Objekthypothese| die Form beschreibenden Attribute bestimmt. Dies sind der Schwerpunkt
des Objektes sowie die jumschlie3ende Box (BBox)|

Das hier beschriebene Verfahren wird auf einem autonomen Fahrzeug zur Hindernisbe-
stimmung und zur Realisierung von [ACC}Funktionen eingesetzt [Vac+07; [Sch+07; [Sch-+08}
Koh+13]]. Des Weiteren wird es in Arbeiten zur Informationsfusion zwischen und Vi-
deokamera zur [Klassifikation|von FuRgéngern genutzt. Der Ansatz in [Nat+08]] zeigt auf, wie
der Ablauf einer komplementaren Objektsegmentierung und -klassifikation umgesetzt werden
kann.

4.2.2 Histogrammbasierte Objektsegmentierung

Histogrammbasierte Verfahren zur Objektsegmentierung eignen sich, wenn ein Objekt durch
eine groflere Menge an Bildpunkten beschrieben ist und der Einfluss eines einzelnen Bild-
punktes fiir die Segmentierung eines Objektes daher nicht entscheidend ist. Mit Hilfe von
wird eine stochastische Zdhlung der Bildpunkte vorgenommen, indem &hn-
liche Merkmale zusammengefasst und die Haufigkeit jedes Merkmals gezdhlt wird. Anhand
des erstellten Histogramms lassen sich Merkmalsgrenzen bestimmen, iiber welche auf Objekte
geschlossen werden kann. Durch Riickzuordnung aus dem Merkmalsraum auf die Bildpunkte
lassen sich schlieflich die Objekt{RO]| folgern. Histogrammbasierte Verfahren sind aufgrund
der Dimensionsreduktion sehr effizient und damit fiir grof3e Bilddaten gut geeignet.

Eine Vorverarbeitung der Daten gemal} der in Abschnitt beschriebenen Algorithmen
ist nur zu Teilen notwendig, da durch die stochastische Eigenschaft der Segmentierung ein
robustes Verhalten erreicht wird. Die Filterung nach der Konfidenz jedes Bildpunktes anhand
dessen Amplitudenwert fiihrt zu einer verbesserten weshalb dieser Vorver-
arbeitungsschritt ebenfalls auf die Tiefendaten angewendet wird. Eine feste Extraktion der
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4.2 Objekterkennung aus Tiefendaten

Bild 4.4: Messbare Fldchen-Konfigurationen sind senkrecht auf der x-y und x-z-Ebene stehende
Flachen.

Bodenebene ist allerdings nicht notwendig, da die Bestimmung der Bodenebene durch den
Segmentierungsalgorithmus geleistet wird.

Basierend auf einer Modellannahme, dass sich jedes Objekt im Fahrzeugumfeld durch eine
eingrenzende, rechteckige Flache beschreiben ldsst, werden Flachen durch das Verfahren ex-
trahiert, wie in Abbildung dargestellt. Senkrecht auf der x-y-Ebene stehende Strukturen
sind zum Beispiel die Heck- oder Frontansicht von Fahrzeugen, welche sich vor dem eigenen
Fahrzeug befinden, Leitplanken, neben dem eigenen Fahrzeug fahrende Objekte und seitlich
einscherende Fahrzeuge sowie quer stehende Begrenzungen. Diese entsprechenden extrahier-
ten Fldchen sind in der Abbildung als hellblaue, hellgelbe und orangene Fldchen gekennzeich-
net. Auch Flachen senkrecht zur x-z-Ebene, also horizontale Fldchen wie die Fahrbahn oder
Steigungen konnen durch den Algorithmus segmentiert werden.

Der Ansatz nach Hu, Lamosa und Uchimura beschreibt, wie schriige Fliachen aus
Stereo-Disparitdtsmessungen extrahiert werden. Dabei bilden sich senkrecht auf der x-y-
Ebene stehende Flachen als Linien in dem Raum ab, der zwischen den Bildspalten u und den
Disparitédtswerten dp;,, aufgespannt wird. Flichen senkrecht zur x-z-Ebene bilden sich als
Linien in dem durch die Bildzeilen v und den Disparitatswerten dp;,, aufgespanntem Raum
ab. Die resultierenden Ridume werden als U- respektive V-Disparitdtsrdume bezeichnet. Durch
den Ansatz wird die Dimension der Daten informationserhaltend reduziert, um anschliefSend
mittels einer Liniensuche effizient markante Strukturen zu finden. Die Extraktion der Linien
erfolgt durch eine Hough-Transformation mit anschlieRender Liniensegment-Extraktion.

Zur Segmentierung von [ToF} Tiefendaten und zur Verbesserung der Laufzeit wird der Al-

gorithmus wie in [[SRZ10]] und [TS11[] beschrieben eingesetzt und verbessert. Das Verfahren

kann in vier Schritte unterteilt werden. Zunachst werden die Rdume entlang der horizonta-

len (u) und vertikalen (v) Bildachse berechnet. Anschliefend werden diese Rdume in den

Hough-Raum transformiert. Hier wird eine modifizierte [Line Pattern Hough Transformation|
(LPHT)| zur Suche nach Geradensegmenten in den Ridumen angewendet. Jedes gefundene

Liniensegment entspricht einer Flache in der Szene. Zuletzt erfolgt die Bestimmung der verti-

kalen beziehungsweise horizontalen Ausdehnung jeder Flache. Der Segmentierungsansatz ist
in Abbildung [4.5| konzeptionell gezeigt.

Berechnung der U/V-R3dume Die Berechnung der U/V-Riume erfolgt anhand der in

[HLUO5|] vorgestellten Gleichungen. Der U-Raum wird ermittelt, indem das Tiefenbild spal-

tenweise analysiert wird und jeder auftretende Entfernungswert an seiner Position im U-Raum
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Eingabe: Hough-
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Hough- Hough- Globales Max entlang bester Linie
Transformation Transformation >
+ Schwellwert? v
+ Modifizierte LPHT auf
Geraden- Geraden- N Uberdeckungs-Histogramm
Segmentierung Segmentierung *
L L Ausgabe: Start-/Endpunkt der Linie
Bodenebenen- Objektebenen- Geradensegmente
Segmentierung Segmentierung *

Entfernen der tUberdeckten
Punkte aus Hough-Raum

Geraden-Segmentierung

Segmentierung U-/V-Histogramm

Bild 4.5: Ablauf der Histogrammbasierten Objektsegmentierung (links) und der modifizierte Liniensu-
che (rechts).

Bild 4.6: Tiefenbild in Falschfarbendarstellung mit entsprechenden U/V-Raumen. Die Bodenebene im
V-Raum ist rot umrandet; links: Reziproke Erstellung des V-Raums; rechts: Erstellung des
V-Raums mit dquidistanten Tiefenwerten.

inkrementiert wird. Der V-Raum wird analog berechnet, indem das Tiefenbild zeilenweise
analysiert wird.

Die Dimension der U/V-Raume ist definiert durch die Auflosung der Eingangsdaten sowie
der Anzahl der beriicksichtigten Tiefenstufen des Tiefenbildes. Die Klassen der
bilden die Tiefenstufen ab. Die Auflésung des U-Raumes ist damit durch die Anzahl der
Bildspalten und der Anzahl an Klassen des Histogramms gegeben.

Wie in gezeigt wird, bilden sich parallel zur y-Achse liegende Flachen als Linien
ab, wenn sie reziprok zur Entfernung in den V-Raum eingetragen werden. Analog bilden sich
parallel zur z-Achse liegende Fldachen als Linien in den U-Raum ab. Solange der Nickwin-
kel der Kamera gegeniiber der Fahrbahnebene klein ist, konnen die sichtbaren Fldachen von
Objekten als Flachen parallel zur z-Achse approximiert werden.

Ein resultierendes U/V-Raum-Paar ist in der Abbildung links dargestellt. Abbildung
rechts zeigt das Ergebnis der Berechnung mit dquidistanter Eintragung der Tiefendaten. Dort

bilden sich Flachen nicht als gerade Linien ab. Die Bodenebene im V-Raum ist in beiden Dar-
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Th=0 Th=5

Th=2 Tp=10

Bild 4.7: Unterdriickung des Grauschleiers im U-Raum durch unterschiedliche Akkumulator-
Schwellwerte Tj,.

stellungen rot umrandet. Je hoher der Akkumulatorwert fiir eine Histogrammbklasse ist, desto
dunkler bildet sich dieser Punkt in der Abbildung ab. Deutlich zu erkennen sind die geraden
Linien, welche durch die im Bild erkennbaren Hindernisse beziehungsweise die Bodenebene
resultieren. Senkrecht auf der Bodenebene stehende Objekte fithren an den entsprechenden
Stellen im U-Raum also zu deutlich erkennbaren Linien. Flichen, welche nicht normal zur
jeweiligen Projektionsebene stehen, fithren allerdings zu Rauschen in dem jeweiligen Raum.
Die Bodenebene erzeugt im U-Raum einen Grauschleier. Dieser lasst sich jedoch nach Analyse
der Histogrammverteilung filtern, indem ein unterer Schwellwert Tj, eingefithrt wird, welcher
dem minimal zuldssigen Akkumulatorwert fiir einen Bildpunkt entspricht. Abbildung[4.7]zeigt
die resultierenden U-Réume fiir unterschiedliche Schwellwerte T}, = {0,2,5,10}.

Linienextraktion Im folgenden Abschnitt ist beschrieben, wie sich aus gefilterten Rdumen
effizient Linien extrahieren lassen. Abbildung rechts zeigt den konzeptionellen Ablauf
der Linienextraktion. Diese wird separat fiir den U- und V-Raum durchgefiihrt. Zunéchst
wird der jeweilige Raum in dessen korrespondierenden Hough-Raum mittels der
[Hough Transformation (SHT)|{iberfiihrt. Das beste Liniensegment einer Geraden wird durch
die ermittelt und anschlielend im Hough-Raum entfernt. Dies wird fiir die jeweils beste

Linie solange wiederholt, bis ein Abbruchkriterium erreicht wird. Das Abbruchkriterium ist

erreicht, wenn eine maximale Anzahl extrahierter Linien im Hough-Raum gefunden wurde
oder kein deutliches Maximum mehr zu erkennen ist.

Die kann effizient berechnet werden, da per Definition weder vertikale Linien im
U-Raum noch horizontale Linien im V-Raum existieren diirfen. Die Dimension des Hough-
Raums fiir den U-Raum lésst sich auf den Winkelbereich w, = [0+ v, T —v] einschrin-
ken, wobei v dem Winkel entspricht, mit welchem Hindernisflichen um die z-Achse ro-
tiert sein konnen. Entsprechend ldsst sich die Dimension des V-Raums einschranken auf
w, = [—g-l—v,%—v].

Da die Dimension des U/V-Raums durch das Tiefenbild bekannt ist, lassen sich zur Op-
timierung der Laufzeit die trigonometrischen Funktionen fiir den Hough-Raum approxima-
tiv vorberechnen. Eine Faltung der Bilddaten mit einer Filtermaske ist nicht notwendig. Die

Riaume konnen direkt in die Hough-Raume {iberfiihrt werden. Auferdem werden die Hough-

67



4 Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds

u > u >
— — - [2)
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o - J_L  Uberdeckungshistogramm
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Maskierte Linie =
Sy = Akkumulatorwerte
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p/IT

Extrahierte Linie

Bild 4.8: Linienextraktion; 1. Bild: Maskierte Linie mit e-Bereich; 2. Bild: Uberdeckungshistogramm
entlang der Maskierung; 3. Bild: Akkumulatorwerte der Start- und Endpunkte von Linien;
4. Bild: Extrahierte Linie.

Daten durch den jeweiligen Akkumulatorwert Akky;,, des Raumes gewichtet, sodass deutliche

Punkte im Raum einen stérkeren Einfluss im Hough-Raum besitzen:

1 1
r(w,) = (u cos w, + l sin wu) AKRKy o |:u, E] (4.6)
1 , 1
r.(w,) = (E cosw, +vs1nwv) ARKyo |:E,v:| . 4.7)

Hohe Werte im Hough-Raum entsprechen deutlichen Geraden im Histogrammbild. Eine Gera-
de ist durch die Hough-Parameter (r, w) beschrieben. Das entsprechende Liniensegment der
Geraden, also der Start- und Endpunkt, ist zundchst unbekannt. Zur Bestimmung dieser Li-
nie wird ein Uberdeckungshistogramm aus den Punkten unter der Geraden (r, w) und einem
e-Bereich des Histogrammbildes berechnet (siehe Abbildung die rot markierte Gerade
entspricht dem starksten Punkt im Hough-Raum (7, w)).

Innerhalb dieses e-Bereichs werden fiir den U-Raum alle Histogrammwerte spaltenweise
zu einem Uberdeckungswert akkumuliert. In dem Uberdeckungshistogramm wird anschlie-
Rend der Start- und Endpunkt der Linie bestimmt. Der urspriingliche LPHT}Algorithmus nach
Yip [Yip94] berechnet fiir ein 2D-Bild die relative Konnektivitit jedes Punktes zur Bestim-
mung der Start- und Endpunkte einer Linie. Der Algorithmus wurde dahingehend veridndert,
dass die relative Konnektivitdt nun entlang eines 1D Linienhistogramms bestimmt wird, was
die Komplexitit des[LPHT}Algorithmus von O(MN log(M)log(N)) auf O(N log(N)) senkt. Ein
weiterfithrender Vergleich beider Algorithmen kann in [TS11] nachgelesen werden. Die Mo-
difikation nutzt die jeweiligen Vorteile der und des Die Position von Geraden lésst
sich zuverldssig durch die ermitteln, wihrend die Bestimmung der Start-/Endpunkte
durch die effizient erfolgt.

Der modifizierte Algorithmus zur Bestimmung der relativen Konnektivitat ist als Pseudo-
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4.2 Objekterkennung aus Tiefendaten

Algorithmus 1 Modifizierte Berechnung der relativen Konnektivitdt entlang eines 1D Histo-
gramms nach [TS11]].

/* Sei H das Uberdeckungshistogramm */
/* Sei N die Anzahl der Histogrammklassen */
/* Sei t der Schwellwert der Histogrammklasse */
/* Sei n die Anzahl kollinearer Punkte */
/* Sei A,,,, der maximale relative Versatz */
/* Sei ARk, pyr der Line Patterns Hough Akkumulator */
/* Sei m der Akkumulator-Schwellwert */
for x; =1to N do
if H(x;) >t then
for x, =x; +1to x; + Ay do
if H(x,) >t then
A=x9—Xq
if H(x; — A) < t then

/* Startpunkt gefunden */

X, = Xg

n=2

ready =0

while ready = 0 do

if H(x, + A) > t then
/* weiteren Linienpunkt gefunden */

n=n+1
Xp =X, +A
else
/* Endpunkt gefunden */
ready =1
end if
end while

if n > m then
/* Geniigend Linienpunkte gefunden */
/* Startpunkt zu Akkumulator hinzufiigen */
AKKypyr[x1] = Akkpppr[x,] +n
/* Endpunkt zu Akkumulator hinzufiigen */
AKKypyyr[x,] = Akkpppr[x,] +n

end if

end if
end if
end for
end if
end for

code in Algorithmus|l|gegeben. Eine Menge aufeinanderfolgender, dquidistanter und kollinea-
rer Punkte fiihrt nach der Definition der relativen Konnektivitdt zu hohen Akkumulatorwerten
AKK; pirr- Da der beriicksichtigte relative Versatz A zwischen zwei Punkten inkrementell er-
hoht wird, ist das Verfahren robust gegen kleine Liicken entlang einer Linie. Die wesentlichen

Einflussparameter des Algorithmus sind:

1. Schwellwert t: Dieser Parameter entscheidet, welchen Uberdeckungswert ein Punkt
mindestens besitzen muss, damit er als moglicher Linienpunkt bertiicksichtigt wird;
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2. Maximaler relativer Versatz A,,,,: Dieser Parameter bestimmt, welcher relative Versatz
innerhalb von Linien erlaubt ist. Wird er gro3 gewéhlt, verschmelzen Segmente zu einer
gemeinsamen Linie. Wird er klein gew4hlt, zerfallen Linien in unterbrochene Segmente.
Der Parameter stellt daher eine Abhdngigkeit zum Rauschanteil der Daten dar.

3. Schwellwert m: Filtert das Rauschen im [LPHTFAkkumulator, welches durch schwache
Konnektivitit zwischen Punkten zustande kommt.

Nach Berechnung der relativen Konnektivitdt entsprechen die zwei hochsten Akkumulator-
werte dem Start- und Endpunkt der Linie. AnschlieRend werden die zur Linie gehdrenden
Punkte aus dem Histogrammbild und dem dazugehorigen Hough-Raum entfernt, sodass wei-
tere, schwichere Linien in den folgenden Zyklen gefunden werden kénnen. Nach Erreichen
des Abbruchkriteriums endet die Linienextraktion. Abbildung zeigt beispielhaft alle extra-
hierten Liniensegmente eines Tiefenbildes.

u > u >
| — —
S S

L .
- —
5 5
Y v
-

Bild 4.9: Fortlaufend werden extrahierte Linien aus dem Hough-Raum und dem U-Raum entfernt; nach
dem dritten Durchlauf wurden alle deutlichen Linien im U-Raum segmentiert.

Objektflachen und befahrbare Flachen Der Start- und Endpunkt einer Linie im U-Raum
entspricht der linken und rechten Kante einer Objektflache im Tiefenbild. Zur Bestimmung der
oberen und unteren Kante der Fliche wird fiir jede Linie ein vertikales Uberdeckungshisto-

gramm berechnet, indem fiir jeden Tiefenwerte entlang der Bildzeile ein Uberdeckungswert
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Zeilenwert ——» — Akk.-Wert —»

f———]

Uberdeckungshistogramm  Akkumulatorwerte

Bild 4.10: zur Bestimmung der vertikalen Ausdehnung von Objekten; oben: Betrachtetes Lini-
ensegment; rechts: Vertikales Uberdeckungshistogramm und berechnete Akkumulatorwer-
te der vertikalen Start-/Endpunktsuche; unten links: resultierende Fliche als weifle Box
umrandet.

akkumuliert wird, falls dieser mit dem berechneten Tiefenwert der Linie Gibereinstimmt. An-
schliefsend wird der Algorithrnus auf dem vertikalen Uberdeckungshistogramm ausge-
fiihrt, wobei die resultierenden Maxima der oberen und unteren Fldchengrenze entsprechen.
Damit ist die Flache eines Objektes vollstdndig bestimmt. Eine beispielhafte Fldchensegmen-
tierung ist in Abbildung dargestellt.

Bild 4.11: Ergebnisse der segmentierten Objektflichen und der befahrbaren Bodenfldche; Objektfla-
chen sind mit weillen Boxen umrandet, die befahrbare Fléache ist grau texturiert dargestellt.

Die Bestimmung befahrbarer Ebenen erfolgt sehr dhnlich. Die extrahierten Linien im V-
Raum entsprechen den Flachen, welche parallel zur y-Achse liegen. Der Nickwinkel 8 zwi-
schen den Flachen und der Kamera sowie der vertikale Versatz 2. folgen direkt aus dem
Parameter (w, r) der Liniengleichung im Hough-Raum des V-Raumes. Flachen, welche einen
Nickwinkel kleiner 6,,,, und einen Versatz kleiner 2. max ZUr Kamera besitzen, werden als
befahrbare Flachen angenommen. Anschlie3end werden zeilenweise die Punkte des Tiefen-

bildes bestimmt, deren Tiefenwert dem Tiefenwert der befahrbaren Fliache entspricht. In Ab-
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2D-Video-
Daten

Kamera-
parameter

\ 4

\ 4

Schatzung der

Vorverarbeitung Fahrzeugbreite

v

Segmentierungs-Algorithmus

v

Bestimmung der
Segmentattribute

Objekterkennung
aus Videodaten

A4

Segmentierte
Objektliste

Bild 4.12: Konzeptioneller Ablauf der videobasierten Objekterkennung, das Resultat ist eine Liste seg-
mentierter Objekte.

bildung sind die Objektflichen mit weilen Boxen markiert. Die befahrbare Bodenfldche
ist grau texturiert dargestellt.

4.3 Videobasierte Objekterkennung

Die Verfahren der videobasierten Objekterkennung nutzen monoskopisch gemessene Video-

daten zur Erzeugung von [Objekthypothesen| Dazu werden Modellannahmen iiber mogliche

Objektarten (Fahrzeuge, Fuf3gdnger) getroffen und ansichtsbasierte Merkmale gewahlt, welche

eine diskriminate Beschreibung der Objektart in den Bilddaten erlauben. Fiir [Objekthypothe-|
lasst sich eine sehr genaue Position in den Videodaten bestimmen. Auf’erdem
konnen die Videodaten gleichzeitig fiir mehrere [Assistenzfunktionen| wie zur
lkeitszeichenerkennung (TSR)|oder fiir[Spurhalteassistenten (LKS)| eingesetzt werden.

Aufgrund der hoheren Komplexitét bei der Extraktion ansichtsbasierter Merkmale ist mit ei-
ner hoheren Laufzeit der Verfahren zu rechnen. Eine Schétzung der Entfernung von Objekten
ist nur anhand von Modellwissen moglich. Dies kann anhand der Relation zwischen gemes-
sener Objektausdehnung in Bildpunkten und erwarteter Objektgrof3e stattfinden. Alternativ
kann die Entfernung anhand des Kontaktpunktes eines Objektes auf der Fahrbahnoberfldche
bei Kenntnis der 3D-Lage der Oberfldche bestimmt werden. Der Ablauf der videobasierten
Objekterkennung ist in Abbildung dargestellt.

4.3.1 Fahrzeugerkennung bei Tag

Der videobasierten Fahrzeugerkennung bei Tag liegt die Annahme zugrunde, dass Fahrzeuge
im nahen Fahrzeugumfeld mittels ansichtsbasierter Merkmale in Videodaten erkennbar sind.
Die Schétzung initialer Objekthypothesen folgt dem in [Hof06] vorgeschlagenen Verfahren,
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Bild 4.13: Konzept der videobasierten Fahrzeugerkennung bei Tag.

unterscheidet sich aber durch anschlieende Verifikation von Hypothesen durch Klassifikation
mit ansichtsbasierten Merkmalen (vergleiche Abschnitt[4.4.2).

Die Erkennung ist auf Front- beziehungsweise Heckansichten von Fahrzeugen beschrénkt.
Ansidtze zur Erkennung querender Fahrzeuge mittels ansichsbasierter Merkmale werden in
dieser Arbeit nicht aufgegriffen. Das Konzept zur Erkennung von Fahrzeugen bei Tag ist in
Abbildung[4.13|gezeigt. Anhand der zugrundeliegenden Kameraparameter und Modellannah-
men werden Schatzwerte initialisiert, welche die Abhédngigkeit zwischen der erwarteten An-
sicht eines Fahrzeugs und der Position im Videobild herleiten. Aufgrund der perspektivischen
Betrachtung der Szene nimmt mit steigender Entfernung eines Fahrzeugs die beobachtete
Breite width,,, in Bildpunkten ab (siehe Abbildung [4.14). Diese Beziehung kann aus den be-
kannten Eigenschaften der Kamera ableitet werden:

idthgp -
width,, = 219 “fu

) (4.8)
wobei d der geschitzten Entfernung des Objektes, width;, der angenommenen Fahrzeug-
breite in Metern und f,, der Fokusldnge der Kamera entspricht. Die Fahrzeugbreite wird als
restriktive Bedingung fiir die Merkmalsextraktion eingesetzt. Innerhalb der Fahrzeugklasse
wird die Breite mit 1,8 m als konstant angenommen, was aufgrund der geringen Variation der
tatsachlichen Fahrzeugbreiten zuldssig ist.

Die korrekte Schitzung der Fahrzeugbreite in Bildpunkten beeinflusst die Erkennungsgii-
te der vertikalen Kanten- und Symmetriemerkmale erheblich. Die Schédtzung der Entfernung
des Objektes d basiert auf der Annahme, dass die Lage der Fahrbahnebene vor dem Fahrzeug
bekannt ist. Zundchst wird die Entfernung eines Fahrzeugs zur Kamera anhand der Position
auf der Fahrbahnebene unter Beriicksichtigung der Kameraparameter aus Abschnitt ge-
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Bild 4.14: Links: Objekte gleicher Breite besitzen mit steigender Entfernung eine geringere Breite in
Bildpunkten; rechts: Erwartete minimale und maximale Breite der Unterkante von Fahrzeu-
gen, ermittelt anhand intrinsischer und extrinsischer Kameraparameter.

schéitzt. Die Bildzeile v steht mit der Entfernung des Objektes in folgendem Zusammenhang:

. C;

d=cy+————=(p:(v) —¢,), (4.9
Cy — pz(v)

wobei sich p(v) aus Gleichung und fiir den Bildpunkt i = (0,v)T undd = 1,0 m
ergibt.

Als Merkmale zur Initialisierung von Fahrzeughypothesen kommen horizontale und verti-
kale Kanten sowie das Symmetriemerkmal zum Einsatz, da sich Front- und Heckansichten
von Fahrzeugen durch diese Kanten und eine symmetrische Struktur hervorheben. Der Ablauf
der Segmentierung erfolgt vom Groben zum Feinen: Zunéchst wird nach horizontalen Kanten,
insbesondere der Schattenkante eines Fahrzeugs auf der Fahrbahnoberflache gesucht. Dies er-
laubt eine prazise initiale Detektion der Fahrzeughypothese, solange die Linge der Kante der
erwarteten Fahrzeugbreite entspricht. AnschlieSend wird mit der Suche nach der Symmetrie-
Achse fortgefahren, sodass die Mitte des Fahrzeugkandidaten prazise bestimmt werden kann.
SchlieRlich folgt die Suche nach vertikalen Kanten zur Bestimmung der linken und rechten

dulleren Kante der Hypothese. Das Ergebnis der Hypothesengenerierung ist die
(ROI) potentieller Fahrzeuge im Videobild.

Detektion von horizontalen Kanten Lisst sich fiir ein Fahrzeug mindestens eine star-
ke horizontale Kante beobachten, beispielsweise der Schlagschatten des Fahrzeugs auf der

Fahrbahn, dann kann darauf aufbauend eine Hypothese iiber die Position des Fahrzeugs im

[Fahrzeugkoordinatensystem| abgeleitet werden. Die Kantendetekion erfolgt in dem festgeleg-

ten Suchfenster, wobei der Gradient der Kante in horizontaler und vertikaler Richtung der
Orientierung der Kante entspricht. Eine Kante, deren Orientierung innerhalb eines eingestell-
ten Orientierungsintervalls liegt, deren Betrag iiberhalb eines festgelegten Schwellwertes liegt
und deren Linge der zuldssigen Fahrzeugbreite in Bildpunkten entspricht, wird als zuléssige
Kante bezeichnet. Jede zuldssige Kante erzeugt eine[ROI, fiir welche nachfolgend der Symme-
triewert bestimmt wird.
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Berechnung der Symmetrie Ausgehend von der resultierenden[ROI|der horizontalen Kan-
tensuche erfolgt eine lokale Symmetrieberechnung. Anhand der erwarteten Breite und Hohe
eines Fahrzeugs lasst sich ein Symmetriefilter initialisieren, welcher bei ebener Straf3e fiir ach-
sensymmetrische Objektansichten die hochste Filterantwort erzeugt, wenn die Objektansicht
in Bildpunkten mit der berechneten Breite des Filters {ibereinstimmt. Weicht die Breite ei-
nes Objektes in Bildpunkten von der erwarteten Breite ab, sinkt der Wert der Filterantwort.
Zunichst wird entlang jeder Bildzeile der deren Symmetriewert gebildet und anschlie-
Bend werden die Werte spaltenweise akkumuliert. Der Symmetriewert einer Bildzeile, aus-
gehend von einem Bildpunkt, wird bestimmt indem die Intensitdtswerte der Bildpunkte links
und rechts verglichen werden. Die Symmetrieberechnung entspricht also der Bestimmung der
Achsensymmetrie.

Der symmetrische Bereich kann, wie in [[Hof06]] beschrieben, durch einen geraden und
einen ungeraden Funktionsanteil beschrieben werden. Der gerade Anteil ist fiir den zu unter-

suchenden Punkt (u,v) und den horizontalen Versatz A, gegeben durch:

1
E(Au,v) = 5 (g(ut 8y, )+ glu=A,1)), (4.10)

der ungerade Anteil durch:
1
O(Auau:v)z 5 (g(u—l_Au:v)_g(u_Au:v)) . (411)

Der ungerade Anteil O(A,,, u, v) sollte also fiir symmetrische Strukturen im Gegensatz zum ge-
raden Anteil mittelwertfrei sein. Uber einen Bereich der Breite 2w ist der mittelwertbereinigte

gerade Anteil gegeben durch:

w

1
E, (A, u,v,w)=E(A,,u,v)— o f E(A,,u,v)dA,. (4.12)
w

-w
Zur Bewertung der Signifikanz des geraden und des ungeraden Anteils in dem zu untersu-
chenden Bereich, wird eine entsprechende Signalenergie als Symmetriemald S berechnet:
w w
SO E(A v, w)lda, — [ 0(A,u,v)2dA,
fivw E (A, u,v,w)?dA, + fivw O(Ay,u,v)2dA,

S(u,v,w) = (4.13)

Befindet sich die vertikale Symmetrieachse in der Mitte derumschlief3enden Box (BBox)} wird

die Hypothese akzeptiert.

Detektion vertikaler Kanten Abschlieend werden die seitlichen Kanten der Fahrzeughy-
pothese gesucht und die BBox|verbessert. Eine Fahrzeughypothese sollte méglichst vollstandig
in der erscheinen und méglichst mittig durch die [BBox| beschrieben werden. Die untere
horizontale Kante der bleibt unveréndert.

Entlang den Bildspalten der wird der lokale vertikale Kantenbetrag aufsummiert. Die
dulleren Begrenzungen entsprechen den zwei Maxima der Spaltensumme. Eine Fahrzeughy-
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c)

Bild 4.15: Verarbeitungsschritte der Fahrzeugerkennung bei Tag: a) Bestimmung der horizontalen Kan-
te (weil) und vertikalen Symmetrieachse (rot); b) Bestimmung der vertikalen Kanten; c)
Korrektur der ROI; d) Erstellte Fahrzeughypothese.

pothese ist vollstindig beschrieben durch die untere horizontale Kante, die Symmetrieachse
sowie die beiden seitlich begrenzenden vertikalen Kanten.
Die Verarbeitungsschritte der videobasierten Fahrzeugerkennung sind in Abbildung [4.15

gezeigt.

4.3.2 Fahrzeugerkennung bei Nacht

Bei Nacht sind die oben vorgestellten Merkmale, falls {iberhaupt, nur schwer zu erkennen
(vergleiche Abbildung [4.16). Dennoch ist eine videobasierte Erkennung von Fahrzeugen bei
Dunkelheit erreichbar. Dafiir werden die Lichter als Merkmale genutzt. Dieser Abschnitt stellt
die in beschriebene Methode vor.

Das Konzept zur Segmentierung von Fahrzeugen bei Ddmmerung und Dunkelheit 1dsst sich
in drei Abschnitte gliedern, wie in Abbildung [4.17]dargestellt ist. Fiir die Segmentierung wer-
den in den Videodaten Fahrzeuglichter gesucht, welche durch hell im Videobild auftretende
Lichtflecken charakterisiert sind. Die Videodaten werden dazu mit einer Filtermaske gefaltet.
Diese basiert auf einer 2D-Gaussfunktion. Die Breite der Maske wird in Abhéngigkeit zur er-
warteten GroRRe des Lichtflecks gewéhlt. Im zweiten Schritt werden Lichtflecken entsprechend
ihrer Position im Videobild durch einen regelbasierten Ansatz miteinander zu Lichtpaaren
kombiniert. Zuletzt wird die Giite der jedes Lichtpaares durch eine Symmetriepriifung
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Dammerung Dunkelheit

Bild 4.16: Aufgezeichnete Videobilder einer Farbkamera bei Ddimmerung und bei Dunkelheit.
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Bild 4.17: Konzeptioneller Ablauf der videobasierten Fahrzeugerkennung bei Nacht.

bewertet. Abhidngig von den verwendeten Kameradaten stehen Farbinformationen zur Verfii-
gung. Hiermit ist eine Differenzierung zwischen den verschiedenen auftretenden Lichttypen,

also Front-, Heck- oder Bremsleuchten, moglich.

Bildvorverarbeitung Die griindliche Bildvorverarbeitung ist besonders wichtig, da die wech-
selnden Lichtbedingungen bei Ddmmerung und Dunkelheit nicht ausreichend durch kamera-
interne Funktionen ausgeglichen werden konnen. Es ist notwendig, die Videodaten zunéachst
zu normalisieren. Dies fiihrt zu stabileren Segmentierungsergebnissen.

Zunichst wird eine Farbraum-Konvertierung des Bildes in Graustufen vorgenommen. An-
schlieffend wird durch ein iteratives Verfahren der Bildkontrast so lange verringert, bis ein
mittlerer Kontrastwert unterschritten wird. Die Anpassung erfolgt jeweils durch Subtraktion
der mittleren Bildintensitdt von dem Graustufenbild. Helle Bilder werden hierdurch stiarker

beeinflusst als dunkle Bilder.
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4 Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds

g(x,y)
E(xy)

Wert

Bild 4.18: Links: 3 x 3 Maske fiir 2D Gauss-Filterkernel; rechts: Schnitt durch den Filterkernel g(x)—o,
im Intervall [—I,,1,].

Segmentierung heller Lichtflecken Als Filterfunktion wird eine 2D-Gaussfunktion ver-
wendet, deren Breite an die erwartete Breite von Fahrzeuglichtern im Kamerabild angepasst
wird (siehe Abbildung links). Die Filterfunktion begiinstigt die Suche nach hellen, kreis-
runden Bereichen. Die GréRe eines Lichtflecks ist abhingig von der Entfernung d des Fahr-
zeugs. Unter Kenntnis der Fahrbahnebene, der Kameraparameter und der erwarteten Hohe
der Lichter flhght {iber der Fahrbahn betrigt d in Abhingigkeit von der Bildzeile v:

5 Cz — hlight

d=c,+ “(p(v) —c,). (4.14)
Cz — pz(v)

Vergleiche hierzu Gleichung (@.9). Wird d in Gleichung eingesetzt, kann die Breite des
Filterkernels fiir nahe Fahrzeuge bestimmt werden. Fiir weit entfernte Fahrzeuge wird eine
minimale Filtergrof3e definiert.

Der 2D Gauss-Filterkernel ist angelehnt an eine 1D Filtermaske, wie diese beispielsweise zur
Segmentierung von Fahrbahnmarkierungen in [Gum+09]] beschrieben ist. Gleichung
definiert eine Gaussverteilung g(x) mit Erwartungswert u und Varianz ¢ und die Verteilungs-

funktion c4(x):

1 x—p)?

glx) = e (4.15)
oVvar

C(x) = 1 1+erf e (4.16)

§ 2 oVv2
N

erf(x) = ﬁ e_t dt. 4.17)

0

Von der Gaussglocke wird ein Versatz o, abgezogen, sodass das Integral tiber der Glocken-
funktion Null ergibt. Die negativen und positiven Flachen zwischen der Glocke und der x-
Achse im Intervall [—lg, lg] sind also identisch (siehe Abbildung rechts). Mit Hilfe der
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4.3 Videobasierte Objekterkennung

Vertikale Achse des  Symmetrie-Achse
Lichter—Kandidateln der Hypothese
|

Bild 4.19: Schitzung der Ahnlichkeit zwischen zwei Lichter-Kandidaten C;,C, zur Bestimmung der
besten Fahrzeughypothese.

Verteilungsfunktion c,(x) lassen sich die Nulldurchgénge +x, wie folgt bestimmen:

0 = (Ig—x0)&g(xo) = [cg(—x0) — co(—=1,)] —
[cg(0) — cg(—x0) — (xq - g(x0))], (4.18)
0, = gl(xo)- (4.19)

Das Filter unterdriickt homogene Intensitidten, wihrend Intensititsverteilungen in der Art
von Lichtern hervorgehoben werden. Die Filtermasken werden aus Laufzeitgriinden fiir die
einzelnen Entfernungsstufen vorberechnet. Anhand der Filterantwort wird ein Binérbild durch
das Schwellwertverfahren erstellt.

Regelbasierte Kombination von Lichterpaaren Die im Binérbild vorhandenen Eintrége
entsprechen einzelnen Lichthypothesen. Zunéchst werden fiir die Eintrédge deren Kontur sowie
deren [BBox] berechnet. Jede [BBox| wird dann als Lichter-Kandidat betrachtet, die Menge aller
Lichter-Kandidaten ist C = {C, ..., C,}. Jeder Lichter-Kandidat C; besitzt eine Farbeigenschaft
L,4p, die Position des Kandidaten im Bild (u, v), sowie die GroRe des Lichtes (w, h).

Fiir die Aktualisierung von Fahrzeughypothesen werden Lichter-Kandidaten C’ der vorher-
gehenden Verarbeitungsschritte hinzugezogen, was die Robustheit des Systems steigert. Jede
Fahrzeughypothese besitzt die folgenden Zustandseigenschaften:

e Ein Minimum von zwei erkannten Lichtflecken L, L, € C/,
e optional ein dritter Lichtfleck Ly € C’, welcher dem Bremslicht entspricht.

Nun wird die Ahnlichkeit der aktuellen Lichter-Kandidaten zu den vorhergehenden Lichter-
Kandidaten bestimmt. Dabei muss eine Ahnlichkeit sowohl in der erwarteten Position der
Kandidaten vorliegen, als auch der Gro3en-Unterschied zwischen den Kandidaten gering sein.
Ist eine Zuordnung giiltig, wird die Fahrzeughypothese weitergefiihrt. Dabei ist es moglich,
dass Fahrzeughypothesen mit nur einem korrekt zugeordneten Licht weitergefithrt werden.
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4 Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds

Bild 4.20: Sensorische Abdeckung des Fahrzeugumfelds durch Videokameras im Toten-Winkel Bereich.

Neue Fahrzeughypothesen werden aus Lichter-Kandidaten gebildet, welche nicht zu vorhe-
rigen Fahrzeugkandidaten zugeordnet werden. Dafiir werden anhand von Regeln gemeinsame
Paare Cy, C, € C, C; # C, gesucht:

e Fiir zwei Lichter-Kandidaten wird zunéachst deren vertikale Position verglichen;

e anschlielfend wird das Grofenverhéltnis zwischen beiden Lichter-Kandidaten vergli-
chen.

Sowohl der vertikale Positionsunterschied als auch das Groenverhéltnis diirfen bestimmte
Schwellwerte nicht verletzen. Oftmals werden mehrere mogliche Lichter-Paare gefunden. Mit
Hilfe der normalisierten Summe quadratischer Differenzen wird die Ahnlichkeit der beschrie-
benen Flache zwischen zwei Lichter-Kandidaten C; und C, berechnet. Abbildung zeigt
dazu beispielhaft zwei Lichter-Kandidaten.

Anhand des Farbwertes L, der Licht-Kandidaten lassen sich falsche Fahrzeughypothesen
unterdriicken. Auf Basis des HSV-FarbraumsE] werden die Lichter anhand Séttigung und Farb-
wert in die Klassen weifs, rot und undefiniert getrennt. Zur Klassifikation wird der Mittelwert
der Region des Lichter-Kandidaten bestimmt. Stimmen die Lichter-Farben iiberein, so kann
zwischen entgegenkommenden Fahrzeugen (weifses Licht) und vorausfahrenden Fahrzeugen
(rotes Licht) unterschieden werden. Die Suche nach einem dritten Bremslicht erfolgt nur,
wenn die Lichter einer Fahrzeughypothese {ibereinstimmend als rot klassifiziert werden und
somit eine Fahrzeug-Riickseite beobachtet wird.

4.3.3 Fahrzeugerkennung auf Nebenspuren

Die videobasierte Objekterkennung kann durch Anpassungen des Verfahrens zur Erkennung
von Fahrzeugen neben oder hinter dem eigenen Fahrzeug verwendet werden. Somit lassen
sich auch neben dem Fahrzeug befindliche Fahrbahnen {iberwachen. Es wird unterschieden,
ob die Fahrspur frei oder durch ein anderes Fahrzeug belegt ist. In [Zhul0] ist der Ablauf
der Erkennung von Fahrzeugen auf Nebenspuren mittels ansichtsbasierter Merkmale und ei-
ner flussbasierten Weiterverfolgung beschrieben. Die Anbringung der riickwérts gerichteten

1Farbraum, welcher nach Farbwert, Sittigung und Intensitit getrennt ist; im Gegensatz zu RGB-Farbraum, wel-
cher nach den Farben Rot, Griin und Blau getrennt ist.
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Fahrzeug-Segmentierung auf Nebenspuren

Bild 4.21: Konzeptioneller Ablauf der videobasierten Erkennung von Fahrzeughypothesen auf
Nebenspuren.

t=0 t=1

Bild 4.22: Perspektivische Verdnderung wiahrend der Anndherung eines Fahrzeugs auf der
Nachbarspur.

Kameras ist in Abbildung[4.20] gezeigt. Durch diese Position lasst sich der Tote-Winkel Bereich
des Fahrzeugs optimal {iberwachen.

Der konzeptionelle Ablauf ist in Abbildung dargestellt. Aufbauend auf der Erkennung
von Fahrzeugen bei Tag (siehe Abschnitt[4.3.1)) wird das Verfahren an die besonderen Eigen-
schaften der Uberwachung von Nebenspuren angepasst. Die Herausforderung der Objektseg-
mentierung liegt darin, dass durch die Bewegung eines Fahrzeugs auf einer Nachbarspur die
Ansicht des Fahrzeugs im Kamerabild perspektivisch verzerrt wahrgenommen wird. Dieser
Effekt ist in Abbildung dargestellt. Wahrend das Fahrzeug zum Zeitpunkt t = 0 noch
sehr zuverléssig mittels Merkmalen wie Symmetrie und Kanten erkannt werden kann, ist eine
Erkennung zum Zeitpunkt t = 2 mittels Symmetrie nicht mehr moglich.

Die Segmentierung erfolgt durch die Detektion der horizontalen Kante und einer daran an-
schlieBenden Verifikation der Hypothese. Fiir die Beriicksichtigung der perspektivischen Ver-
dnderung wird auf die Hypothesen der vergangenen Zeitschritte zuriickgegriffen. Sie werden
durch eine deformierbare Gitterstruktur flussbasiert weiterverfolgt. So wird die perspektivi-
sche Veranderung der Ansicht von Fahrzeugen beispielsweise wihrend eines Uberholvorgangs

beriicksichtigt.
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Eingabebild Gradientenbild binarisiertes Gradientenbild

/ N

Eckpunkte Hough-Linien

N /

Eckpunkte in Hough-Linien resultierende Frontkanten

Bild 4.23: Suche nach horizontalen Fahrzeugkanten anhand von Gradientenmerkmalen.

Einschrankung des Suchbereiches Der Vorverarbeitungsschritt zur Fahrzeugsegmentie-
rung auf Nebenspuren besteht aus einer Konvertierung des Eingangsbildes in ein Graustu-
fenbild, einer Kontrastverbesserung und einer affinen Transformation des Bildes. Durch die
Transformation entsprechen horizontale Fahrzeugkanten fiir den erwarteten Spurbereich im
transformierten Bild horizontalen Bildkanten. Die affine Transformation l&sst sich direkt aus
den bekannten Kameraparametern bestimmen.

Zur Verbesserung der Laufzeit wird nicht der gesamte Bildbereich nach potentiellen Fahr-
zeugen abgesucht, sondern lediglich der Bereich, in welchem Fahrzeuge auf einer Nachbar-
spur erwartet werden. Die Position von benachbarten Fahrspuren kann durch Sensoren erfasst
oder durch Modellwissen geschétzt werden. Eine sensorische Erkennung der Spuren bietet
hierfiir eine héhere Zuverlassigkeit. Bei Verwendung von Modellwissen kann anhand der be-
kannten Anbringung der Kamera im Fahrzeug die erwartete Position von Nachbarspuren im

Bild berechnet werden.

Detektion der Fahrzeugunterkante Fiir Fahrzeuge auf Nebenspuren gelten vergleich-
bare Annahmen wie in Abschnitt Der Schlagschatten eines Fahrzeuges bildet auf der
Fahrbahn eine gut detektierbare Kante und wird zur Initialisierung einer Fahrzeughypothese
genutzt (siehe Abbildung [4.23).

Eckpunkte weisen in u- und v-Richtung Intensitdtsdnderungen auf. Die Intensitatsdnderun-
gen lassen sich durch Suche mittels des Harris Detektors im binarisierten Gradientenbild des
Eingabebildes extrahieren [[HS88]|]. Hierfiir wird ein Strukturtensor gebildet. Ein Eckpunkt ist
durch zwei grofRe Eigenwerte A; und A, des Tensors charakterisiert. Die gefundenen Eck-
punkte werden durch morphologische Dilatation hervorgehoben.

Im binarisierten Gradientenbild werden starke Kanten mit Hilfe der Hough-Transformation
markiert. Die resultierenden Hough-Linien werden dazu genutzt, die Liste der gefundenen
Eckpunkte zu filtern. Zur Bestimmung von Kandidaten fiir die Suche der Frontunterkante
werden die Eckpunkte, welche durch starke Kanten gestiitzt werden, auf ihre Kontinuitét hin
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Bild 4.24: Gittermodell mit 8 x 4 Elementen, Kreise beschreiben im Gitter eingetragene Merkmale.

gepriift. Die resultierenden horizontalen Kanten werden dann als Frontunterkanten weiter-
gefiihrt. Entsprechend einer Modellannahme wird ausgehend von der Unterkante eine
bestimmt, welche Kante die Fahrzeughypothese umschlief3t.

Modellbasierte Verifikation Das oben beschriebene Verfahren liefert eine Menge initialer
Hypothesen. Fiir jede Hypothese wird iiberpriift, ob diese ein Fahrzeug beschreibt oder nicht.

Die dafiir eingesetzten Merkmale umfassen:
e Symmetrieeigenschaft der
e Varianz der Grauwerte innerhalb der [BBox]

e Stirke der vertikalen Kanten der [BBox} sowie

e Lage und Grolle der Hypothese im [Fahrzeugkoordinatensystem/|

Die Berechnung der Symmetrieeigenschaft erfolgt fiir die oben bestimmte [BBox| wie in Ab-
schnitt beschrieben. Anschlieffend wird mittels der Grauwertvarianz gepriift, ob die
durch die beschriebene Fldache eine inhomogene Textur beschreibt. Ist dies nicht der
Fall, liegt die Annahme nahe, dass durch die kein Fahrzeug, sondern Teile der Fahr-
bahnoberflache oder des Himmels beschrieben sind.

An den seitlichen Rdndern der wird angenommen, dass deutliche vertikale Kanten-
strukturen im Bild sichtbar sind. Zur Uberpriifung werden in dem Gradientenbild die Werte
aller Kanten iiber die Bildspalten aufsummiert. Nach Glattung des Kantenprofils durch Filte-
rung mit einem Gausskernel werden die Rander der gepriift, ob diese den Maxima der

vertikalen Kanten entsprechen.

Zuletzt wird fiir die Hypothese gepriift, wie deren Lage und Grél3e im [Fahrzeugkoordina-|
ist. Anhand der Lage der Fahrspur erfolgt eine Riickprojektion der 2D{BBox]in die
3D-Fahrzeugkoordinaten. Dabei liegt die Annahme zugrunde, dass die detektierte Fahrzeug-
unterkante auf der Fahrbahnoberfldche liegt. Die Grof3e der in Fahrzeugkoordinaten
sollte der Breite einer typischen Fahrzeughypothese von etwa 1,8 m entsprechen.

Darauf aufbauend kann eine ansichtsbasierte Verifikation durchgefiihrt werden. Diese ist in
Abschnitt beschrieben.

Flussbasierte Weiterverfolgung Durch den seitlichen Versatz von Fahrzeugen konnen die
oben beschriebenen Merkmale ab einem Abstand von weniger als 15m nicht mehr zuverléssig
erkannt werden. Beispielsweise weist die Ansicht keine Symmetrie mehr auf, die oben genann-

ten Verifikationsschritte wiirden zur Ablehnung der Hypothese fiihren. Aus diesem Grund wird
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Bild 4.25: Flussbasierte Weiterverfolgung durch Gittermodell: Merkmale werden zunéchst der Gitter-
struktur zugeordnet, jede Gitterzelle wird anhand des mittleren Flusses individuell weiter-
gefiihrt, was zu einer Verformung des Gittermodells fiihrt.

fiir die Verfolgung der Fahrzeuge in geringer Entfernung eine flussbasierte Weiterverfolgung
gewdhlt, welche auf einem deformierbaren Gittermodell beruht (siehe Abbildung 4.24]).

Innerhalb dem durch die beschriebenen Rechteck werden zunéchst Merkmale ge-
sucht, welche sich iiber mehrere Bilder gut verfolgen lassen. Zur Suche nach invarianten
Merkmalen ist der Shi-Tomasi Operator geeignet. Dieser basiert auf dem oben genannten
Struktur-Tensors des Harris Detektors und berechnet aus dem Minimum der Eigenwerte des
Tensors ein nahezu eindeutiges Merkmal zur Verfolgung von Bildpunkten [ST94]]. Zur Be-
rechnung des optischen Flusses wird die Methode von Lukas und Kanade eingesetzt, bei der
es sich um eine lokale Methode mit hoher Robustheit gegen Rauschen handelt. Es kann vor-
kommen, dass Merkmale bei der Verfolgung im darauffolgenden Bild aul’erhalb des Bildes
liegen oder wegen Verdeckung verschwinden. Durch Template-Matching wird der Bereich um
das Merkmal und der Bereich um den korrespondierenden nachfolgenden Merkmalspunkt zur
Bestimmung der Giite des Flussvektors miteinander verglichen.

Die giiltigen Merkmalspunkte werden in Gitterzellen des deformierbaren Gittermodells ein-
getragen, wie in Abbildung[4.25|gezeigt ist. Fiir das Gittermodell liegt die Annahme zugrunde,
dass innerhalb einer Gitterzelle die flussbasierte Bewegungsschitzung rein translatorisch ist.
Notwendigerweise muss nicht in jeder Gitterzelle ein Merkmalspunkt vorhanden sein. Werden
mehrere Merkmalspunkte innerhalb einer Gitterzelle eingetragen, wird {iber diese der Mittel-
wert und die Varianz gebildet. Gitterzellen ohne Merkmalspunkte oder mit zu hoher Varianz
werden als ungiiltig markiert. Das deformierbare Gittermodell wird weitergefiihrt, solange

eine ausreichend hohe Anzahl an Gitterzellen als giiltig markiert ist.

4.4 Klassifikation

Auf Basis der in Abschnitt und beschriebenen Verfahren existieren nun Listen von Hy-
pothesen, welche Objekte mit ihrer Position und Ausdehnung im 3D-Raum beschreiben. Eine
Klassifikation| erlaubt mit Hilfe der Texturinformation der 2D-Kameradaten eine Unterschei-
dung zwischen den Klassen Fahrzeugfront, Fahrzeugheck, Fufsgdnger beziehungsweise Hin-
tergrund. Die Klassifikationsverfahren besitzen iiblicherweise einen hohen Rechenaufwand,
was aber durch die geringe Anzahl der Hypothesen und durch Vorwissen {iber Position und
Ausdehnung ausgeglichen wird. Die in Abschnitt vorgestellten Methoden beschreiben
[Klassifikationsverfahren| mit [Support Vektor Maschinen| (SVMs) oder Klassifikator-Kaskaden.

Hierfiir miissen zundchst Modelle anhand von Trainingsdaten berechnet werden.
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Bild 4.26: Konzeptioneller Ablauf der Klassifikation segmentierter Hypothesen durch ansichtsbasierte
Merkmale.

Abbildung beschreibt den konzeptionellen Ablauf der Klassifikation| Die [Klassifikation|
erfolgt auf Basis einzelner Bildausschnitte der 2D-Daten, welche die zu untersuchende Hypo-
these beinhalten. Durch Projektion der aus dem Koordinatensystem der Messsensorik
in das 2D-Bild wird eine ROI zur Klassifikation erstellt. Auf der werden ansichtsbasierte
Merkmale berechnet und in einen Merkmalsvektor iiberfithrt. Abhingig von der Art der zu

untersuchenden Klasse unterscheiden sich die Verfahren zur Merkmalsextraktion. Der Merk-
malsvektor wird durch einen Klassifikator bewertet, welcher auf ein vorher trainiertes Modell
zuriickgreift. Das Ergebnis der [Klassifikation| ist eine Schétzung der Zugehdorigkeit zu einzel-
nen Klassen des Modells. Die Klasseninformation der wird mit der Zugehorigkeitsvertei-

lung aktualisiert und in der Objektliste eingetragen.

4.4.1 Entzerrung flachiger Objekte

Die Projektion von Hypothesen in die 2D-Daten erfolgt auf Basis der gemessenen, sichtba-
ren Fldche der Hypothesen. Je nach Segmentierungsverfahren kann dies entweder die
eines Objektes sein oder eine im Raum stehende Flidche, welche die Hauptflache eines Ob-
jektes représentiert. Wurde die Objekthypothese nicht durch den zur Klassifikation verwen-

deten Sensor generiert, muss die Hypothese in das Videobild des 2D-Sensors projiziert wer-
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Bild 4.27: Entzerrung von Texturen durch isometrische Projektion anhand schréger Flachen.

den [Koh+10]. Fiir eine im Raum stehende Fliche lassen sich die Eckpunkte der Fliache in das
2D-Bild transformieren und durch eine beschreiben.

Aus der Parameterdarstellung der 3D-Flache kann der Sichtvektor zum betrachteten Objekt
abgeleitet werden. Eine isometrische Textur-Extraktion ermoglicht eine Entzerrung der An-
sicht von Objekten im 2D-Bild. Dies ist besonders dann hilfreich, wenn eine Klassifikation bei
schrager Ansicht eines Objektes sehr wahrscheinlich fehlschldgt. Die Tiefeninformation der
3D-Fléache kann aufderdem zur Grofennormierung des Objektes verwendet werden (siehe Ab-
bildung [4.27). Somit kann eine verbesserte ansichtsbasierte Klassifikation rechteckiger oder
runder Formen erreicht werden.

4.4.2 Klassifikation von Fahrzeugen

Das Konzept der bildbasierten [Klassifikation|von Fahrzeugen folgt dem in [[SBMO06a]] beschrie-
benen Verfahren. Der Rechenaufwand fillt gegeniiber dem beschriebenen Ansatz geringer
aus, da die Verfahren nur auf die Verifikation von Hypothesen, also zur Bestimmung der Klas-
senzugehorigkeit, eingesetzt werden.

Eingabe fiir das Verfahren ist ein normalisiertes Grauwert-Bild der[RO]] Fiir die Berechnung
des Merkmalsvektors wird das Eingabebild in Teilbilder zerlegt. Auf diesen werden jeweils
die Textur-Merkmale berechnet. Durch die gegenseitige Uberlappung der Teilbilder kann eine
hohere Robustheit gegeniiber kleinen Variationen der Position der Hypothese im Eingabebild
erreicht werden. In Abbildung ist eine Unterteilung eines 32 x 32 Bildpunkte grol3en

Bildausschnittes in 9 Subfenster dargestellt.

Aufbau des Klassifikator-Modells mittels Gabor-Merkmalen Fiir die Merkmalsextrak-
tion von Fahrzeugen wird das Gabor-Merkmal eingesetzt. Das Merkmal eignet sich zur Unter-
scheidung von Texturen. Ein zweidimensionales Gabor-Filter entspricht einer Gaussfunktion,
die mit einer Sinusfunktion einer bestimmten Frequenz und Orientierung gefaltet wird. Durch
die freie Wahl der Frequenz f und Orientierung 0 der Sinusfunktion und der Skalierung
0,0, konnen Gabor-Filter spezifisch an die Eingabebilder angepasst generiert werden.

Die Herausforderung fiir das Erreichen einer optimalen Klassifikation liegt in der Auswahl
von Gabor-Filtern aus einer sogenannten Filterbank, welche die Merkmale der Klasse mog-
lichst stabil beschreiben. Eine Filterbank besteht aus einer Menge einzelner Gabor-Filter mit
unterschiedlichen Parametersitzen {0, f, 0,0 }.

Unter der Annahme, dass sich die Klassen hinsichtlich ihrer Textur im Bild voneinander
unterscheiden, werden die drei stochastischen Momenten eines Gabor-Filters der Filterbank
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Unterteilung
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Unterteilung
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Bild 4.28: Unterteilung eines Eingabebildes in 9 iiberlappende Subfenster.

nach Faltung mit dem Eingabebild ausgewéhlt (der Mittelwert u, die Standardabweichung o
und die Schiefe 7).

Die Auswahl geeigneter Gabor-Filter erfolgt in dieser Arbeit iterativ mittels des Boosting
Ansatzes. Anschaulich kann der Boosting Ansatz dazu eingesetzt werden, einen starken Klas-
sifikator aus einer Menge von Basisklassifikatoren zu bilden. Dies geschieht durch Linearkom-
bination der Basisklassifikatoren, wobei der Gesamt-Klassifikationsfehler minimiert wird.

Ein Basisklassifikator besteht aus einer [SVM}, welche einen spezifischen Gabor-Filter zur
Extraktion der Momente verwendet. Wie in [[SJ09]] beschrieben ist, wird fiir jeden Basisklas-
sifikator auf einem Trainingsdatensatz dessen Klassifikationsfehler bestimmt. Durch Boosting
werden die Basisklassifikatoren entsprechend ihres Fehlers geordnet. Die Gabor-Merkmale
der t besten Klassifikatoren werden nach t Iterationen aus der Filterbank ausgewahlt und
gespeichert. Die[SVM}Modelle der Basisklassifikatoren werden verworfen.

Unter Verwendung der ¢ ausgewéhlten Gabor-Filter wird ein [SVM{Modell offline erstellt.
Fiir jedes Subfenster s der Eingabebilder des Trainingsdatensatzes werden die drei Momente
mit t geeigneten Gabor-Filtern bestimmt. Die GroRe des Merkmalsvektors m betrdgt damit
I Xsxt=27t:

m= (M11(711Y11,~~~;H9r‘79tY9t)T~ (4.20)

Das Training des [SVM}Modells erfolgt auf Basis ausgeschnittener und nach Klassen sortier-
ter Bildausschnitte. In den Merkmalsvektor gehen keine zeitlichen Sequenzen ein, der Klassi-
fikator bewertet damit nur Bildausschnitte. Das gelernte [SVM[Modell sowie die Auswahl der
Gabor-Filter zur Merkmalsextraktion werden fiir die Online-Klassifikation vorgehalten.

Klassifikation mittels Gabor-Merkmalen Die erfolgt unter Verwendung
der ausgewdhlten Gabor-Filter und dem eingelernten [SVMIModell. Eingabebilder werden in
ihrer GroRe normalisiert und in ihre Subfenster zerlegt. Auf den Subfenstern wird der Merk-
malsvektor m wie oben beschrieben bestimmt und durch die eine Zugehorigkeitsvertei-

lung fiir die unterschiedlichen Klassen berechnet.

Alternative Klassifikationsansatze Anstelle der oben beschriebenen Gabor-Filter kann ei-

ne robuste Merkmalsextraktion auch durch|Histogram of Oriented Gradients (HOG)|Merkmale

erreicht werden [[Zhul0]]. Gleiche Objekte zeichnen sich durch eine dhnliche Intensitit der
Gradienten und der Kantenrichtungen aus. Die Extraktion des Merkmals berechnet ei-
ne Histogrammverteilung| der Gradienten aller Kanten innerhalb eines Bildausschnittes. Das
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4 Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds

Extraktionsverfahren hat sich in der Literatur insbesondere zur Erkennung von Ful3gingern
bewahrt [DTO5].

Der konzeptionelle Aufbau des Klassifikator-Modells ist dhnlich dem oben beschriebenen
Ansatz. Das Eingabebild der wird wie oben beschrieben in einzelne Bildausschnitte zer-
legt. Fiir jeden Bildausschnitt wird die Histogrammverteilung bestimmt. Zur Unterdriickung
des Gleichanteils in Bildausschnitten wird ein normalisiertes aus den Histogram-
men aller benachbarten Bildausschnitte gebildet. Die normalisierten Histogramme der Bild-
ausschnitte bilden den Merkmalsvektor. Zur Klassifikation wird mit den Merkmalsvektoren
des Trainingsdatensatzes ein [SVMlModell eingelernt.

4.4.3 Klassifikation von FuBgéangern

Auf die [Klassifikation| von Fufgdngern soll an dieser Stelle nicht detailliert eingegangen wer-
den. Die Erkennung von FuRgingern in Videodaten wurde im Rahmen dieser Arbeit wie in

[Got11]] beschrieben umgesetzt und dhnelt im Wesentlichen den oben beschriebenen Ansét-

zen zur [Klassifikation| von Fahrzeugen.

Die [Klassifikation| von Fulgédngern kann mittels Merkmalen und Klassifikatoren
oder alternativ dazu durch AdaBoost-Kaskaden und Haar-Wavelets erfolgen. In Abschnitt

der Evaluation sind Ergebnisse der videobasierten Ful3géngerklassifikation anschaulich ge-

zeigt.

4.5 Temporale Zustandsschéatzung

Die [temporale Zustandsschatzung|hat zum Ziel, die[Objekthypothesenl|iiber die Zeit zu stabili-

sieren und zusétzliche temporale Merkmale fiir die Hypothesen zu bestimmen. Der Tracking-

Schritt nimmt eine Liste klassifizierter [Objekthypothesen| entgegen und bildet daraus eine

gesammelte Objektliste aller detektierten Hypothesen in einem gewissen Zeitintervall. So-
mit kann iiber die Zeit ein Objektwissen gebildet werden, welches mit Informationen {iiber
Zustandsunsicherheiten und Existenzsicherheiten versehen ist. Fehlerhaft detektierte Hypo-
thesen konnen abgelehnt und fiir ausbleibende Messungen zumindest eine Prédiktion der
wahrscheinlichen Aufenthaltsposition bestimmt werden.

Basis des ist ein [Multi-Target Tracking (MTT)}System nach Blackman und Popull
[BP99] (vergleiche Abschnitt[3.3). In Abbildung|[4.29]ist schematisch der Ablauf des Zustands-
schitzers gezeigt. Dieser besteht aus einer Assoziations-Komponente, welche eine Zuordnung

zwischen den bisherigen Objektlisten und einer neu eintreffenden Objektliste vornimmt und
eine Existenzwahrscheinlichkeit jedes Objektes bestimmt. Auf Basis der Ergebnisse der Asso-
ziation erfolgt die Aktualisierung der Objekte, wobei giiltige Objekte bestitigt und ungiiltige
Objekte entfernt werden. Ein temporales Filter auf Basis des Kalman Filters fiihrt die Berech-
nung der Objektparameter durch und ermittelt die Schatzfehler-Kovarianzen fiir die Objekte.

Fiir die Assoziation der néchsten Hypothesen wird die Objektliste pradiziert.
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Bild 4.29: Ablauf der Zustandsschétzung von Objekthypothesen iiber die Zeit mit einem MTT-System.

Die Grundlagen zur Filterung mittels Kalman Filter sind in Abschnitt beschrieben.
Die Verfolgung einer Hypothese erfolgt auf Basis der 3D-Positionsschitzung. Ein Objekt wird

beschrieben durch den Zustandsvektor x; zum Zeitpunkt k. Der Zustandsvektor besteht aus
T
X = (X:y:Z,Vx’v_y’vz’ax:ay’az) 5 (4.21)

wobei die Dimensionen Xx, y,z entkoppelt voneinander betrachtet werden.

Bewegungsmodelle Als Bewegungsmodelle eignen sich das Modell konstanter Geschwin-|
digkeit (CV)| [konstanter Beschleunigung (CA)| oder das Beschleunigungsmodell nach Sin-
ger [|Sin70]. Letzteres schétzt Position, Geschwindigkeit und Beschleunigung eines Objektes

abhingig von dessen angenommener Mandverdauer. Die diskretisierte Entwicklung der Be-

schleunigung entspricht einem Markov Prozess 1. Ordnung:

a(k+1) = ppak)+4/1—p2o,r(k), (4.22)
wobei gilt
om = e Pl Bg=1/7, (4.23)
Tm»Om = Manoverdauer eines Objektes, (4.24)
Standardabweichung der Manéverdauer
r(k) = Mittelwertfreie Zufallsvariable mit Gauss’scher Normalverteilung (4.25)

T = Messwiederholdauer. (4.26)

Fiir die Annahme, dass die Messwiederholdauer sehr klein ist (T < 7,,), entspricht das Mo-
dell dem [CAlModell. Zur besseren Darstellung sind im Folgenden lediglich die Matrizen zur
Schitzung der Langsbewegung von Objekten dargestellt. Die Kalman-Matrix des Zustands-
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4 Wahrnehmung des Fahrzeugumfelds

tibergangsmodells Ag,,, lautet

Adyn,x (4.27)

S O =
o~ 3
e S

Anhand der Manoéverdauer 7, lasst sich die Bewegungsdynamik des geschétzten Zustands
adaptiv anpassen. 0‘2) entspricht der Varianz der zulédssigen Objektbeschleunigung. Damit ist
die Kovarianz des Prozessrauschens Q gy

T

2
zo-v,x %91 T83

= Tl

Qdyn,x s 3 (428)
Tm T T2
6 2
Das Messtibergangsmodell Hyy,, und die Kovarianz des Messrauschens Ry, sind:
Hyne = (1 0 0), (4.29)
Rymx = 0o (4.30)

Eine Unterscheidung zwischen statischen und dynamischen Objekten ist durch das
fting Multiple Model (IMM)}Verfahren méglich, welches in Abschnitt naher beschrieben
ist. Fiir das statische Bewegungsmodell gelten die Zustandsiibergangsmatrix Ag.,,, und das

Messiibergangsmodell H,

1 0
Astat,x = 0 0], (4.31)
0 0

Hgarx = (1 O)- (4.32)

Da dem Modell die Annahme zugrund liegt, dass keine Objektbewegung auftritt, werden An-

derungen in der Position von Objekten iiber ein mittelwertfreies Rauschen angenommen:

T> 0 0
Qstat,x = O-ix 0 0 O (4.33)
0 0 O
Die Messunsicherheit wird {iber die Kovarianz des Messrauschens dargestellt:
Rstat,x = O-fv,x- (4.34)

Kompensation der Eigenbewegung Die Messungen von Objekten erfolgen aus Sicht des
sich bewegenden Eigenfahrzeugs. Daher wird fiir statische Objekte die Relativgeschwindig-
keit zwischen statischem Objekt und Eigenfahrzeug gemessen. Die Kompensation der Eigen-

bewegung des Fahrzeugs erfolgt iiber den optionalen Kontrollvektor u;_; im Kalman Filter
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(vergleiche Abschnitt [3.3.3)). Die Kompensation erfolgt durch Betrachtung der als konstant

angenommenen momentanen Eigengeschwindigkeit v, :

(T 00
B, = [0 0 0], (4.35)
\0 0 0
(Vego,k)
Wi, = 0 : (4.36)
\ ©

Die Kompensation der Geschwindigkeit erfolgt ohne Beriicksichtigung der Gierrate des
Fahrzeugs. Dies ist ausreichend, solange die Gierrate des Fahrzeugs gering ist. Wahrend eines
Beschleunigungsmanovers kann die Kompensation nicht alle Bewegungseffekte ausgleichen,
diese werden aber ausreichend iiber das Prozessrauschen ausgeglichen. Der Kontrollvektor
u;_; wird aus den Daten der fahrzeuginternen Sensorik beim Eintreffen einer neuen Objekt-
liste erzeugt.

Unterscheidung zwischen statischen und dynamischen Objekten Fiir die Unterschei-
dung zwischen statischen und dynamischen Objekten wird das[MM}Filter eingesetzt. Das Fil-
ter ist in Abschnitt[3.3.4]beschrieben. Die Initialisierung des Filters erfolgt mit zwei Modellen:
eines zur Schitzung dynamischer Objekte und eines zur Schétzung statischer Objekte. Das
MMM} Filter vergleicht in jedem Zeitschritt, welches Filter zur Beschreibung der Bewegung ei-
nes Objektes unter Beriicksichtigung der Eigenbewegung besser geeignet ist. Dabei werden
die Modellwahrscheinlichkeiten fiir alle Filter aktualisiert.

Fiir jedes Objekt wird dessen Zustand aus der Kombination der Zusténde der beiden Model-
le aktualisiert. Dies geschieht unter Beriicksichtigung der Modellwahrscheinlichkeiten beider
Modelle. Anhand der Modellwahrscheinlichkeiten kann entschieden werden, ob es sich um
ein statisches oder ein dynamisches Ziel handelt. Das jeweilige Filter stellt auerdem die
Schitzsicherheit des Objektzustandes sowie ein Existenzmal$ zur Verfiigung, welches aus der
Messhistorie gebildet wird.

4.6 Diskussion

In diesem Kapitel wurde ein konzeptioneller Ablauf vorgestellt, welcher Methoden zur [Erken-|
inung, [Klassifikation| und zur |zeitlichen Verfolgung| in eine durchgéngige Verarbeitungskette

integriert. Das Konzept erlaubt insbesondere den Einsatz komplementéirer Sensoren bei der
Segmentierung und Klassifikation von Objekthypothesen. Die in diesem Kapitel vorgestell-
ten Konzepte beschreiben Verfahren zur Erkennung von Objekten aus Tiefendaten sowie aus
Videodaten.

Hierdurch ergeben sich mehrere Vorteile: Durch die Verwendung unterschiedlicher Sensor-
konzepte zur Segmentierung und Klassifikation konnen Unsicherheiten in der Bestimmung
von Objekt-Attributen verringert werden. Dies betrifft die Position sowie die Ausdehnung der
Objekte, ebenso wie die Zugehorigkeit zu Objektklassen. Gleichzeitig lasst sich die Laufzeit der
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eingesetzten Verfahren verbessern. Insbesondere videobasierte Erkennungsverfahren besitzen
einen hohen Rechenaufwand, falls das komplette Videobild nach Hypothesen durchsucht wer-
den muss. Die Funktion dieses durchgingigen Konzepts wird in Abschnitt [6.4.2] evaluiert.

Die unterschiedlichen Eigenschaften der tiefenbildgebenden Sensoren erfordert es, sen-
sorspezifische Anpassungen an den Verfahren vorzunehmen oder unterschiedliche Verfahren
zu wihlen. Alle Erkennungsverfahren liefern resultierende Objekthypothesen, welche in den
nachfolgenden Schritten der Verarbeitungskette ausgewertet werden. Das Verfahren zur zeit-
lichen Verfolgung leistet darauf aufbauend eine Bildung verifizierter Objekte. Somit lassen
sich zusatzliche Attribute wie die Objektgeschwindigkeit sowie Schétzsicherheiten anhand
der Messdaten ermitteln. Die Verfahren werden in Abschnitt[6.3 ndher untersucht.

Einige der genannten Ansétze decken nur Teilaspekte der Forschung an Verfahren zur Um-

felderkennung in Fahrzeugen ab. Fiir die Bestimmung einer auf Umfeldmessungen aufbauen-

den [Situationsanalyse| sind Erfahrungen mit realen, mit Unsicherheiten behaftete Informatio-

nen eminent wichtig. Aus diesen Informationen dennoch Schliisse ziehen zu kénnen stellt den

wesentlichen Aspekt des nichsten Kapitels dar.
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Die Analyse von [Fahrsituationen| erfolgt durch Uberfiihrung von Informationen der Fahrzeug-

umgebung in ein Umgebungsmodell. Die Informationen werden aus Messungen der Sensoren

gewonnen. Das Umgebungsmodell ist dazu initial aus Vorwissen aufgebaut und wird im Laufe

der [Situationsanalyse (SA)| kontinuierlich durch weitere Informationen verfeinert und kon-

kretisiert. Es konnen Informationen verschiedener Sensoren und informationsverarbeitender
Algorithmen zusammen abgelegt werden.

In dieser Arbeit wird ein modellbasierter Ansatz zur Darstellung von Fahrsituationen umge-

setzt. Zur Wissensreprasentation liegt die [Objektorientierte Probabilistische Relationale Mo-|

[dellierungssprache (OPRML)| zugrunde, mit welcher Klassen und Attribute, sowie Relationen

zwischen Klassen und Attributen beschrieben werden. Damit wird sowohl Hintergrundwis-
sen wie auch aktuelle Umfeldinformationen abgebildet. Die Wissensreprédsentation liefert die
Ausgangsbasis zur automatischen Konstruktion graphischer Modelle. In den graphischen Mo-
dellen werden probabilistische Abhangigkeiten zwischen Informationen dargestellt. Dadurch
ist es moglich, Aussagen zu bestimmen, die nur aus Fusion mehrerer zugrundeliegender Infor-
mationen getroffen werden kdnnen. Schlussfolgerungen mittels Inferenzverfahren berechnen
eine probabilistische Aussage {iber die vorherrschende gegeben der Messungen
der Umfeld-Sensoren.

5.1 Methodisches Konzept der wissensbasierten Interpretation

Im folgenden Abschnitt ist beschrieben, wie die formalen Sprachelemente definiert sind, der
Aufbau des Weltmodells durch Frame-Slot-Konzepte umgesetzt wird und der logische Ablauf
sowie die Anbindung der Umfeldwahrnehmung erfolgt. Diese Schritte sind in [Kuh11] detail-
liert ausgefiihrt.

Die schematische Darstellung des Ablaufes ist in Abbildung dargestellt. Eingabe des
Systems sind [Objekthypothesen, welche durch die in Kapitel [4] beschriebenen Verfahren er-

stellt werden. Die Wissensbasis stellt die Konzepte bereit, welche durch die formale Sprache
beschrieben sind. In Abhéngigkeit von der Umfelderkennung wird aus den Konzepten das
aktualisierte Weltmodell aufgebaut, welches die Instanzen der Konzepte enthélt und schritt-
haltend zur Umfelderkennung eine Représentation der momentanen Fahrsituation darstellt.

Die probabilistische Komponente des Weltmodells codiert ein probabilistisches Netz, aus wel-

chem sich Situationsaussagen zur [Fahrsituation| ableiten lassen.

5.1.1 Formale Beschreibung

Der formalen Beschreibung liegen die Sprachelemente der[OPRMIL] zugrunde. Sie besteht aus

zwei Komponenten. Der relationalen Komponente sowie der probabilistischen Komponente.
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Bild 5.1: Konzeptioneller Aufbau des Weltmodells und des probabilistischen Netzes zur Interpretation

der Fahrsituation.

Der relationale Teil ist gegeben durch:

e Eine Menge von Klassen, C = {C;, C,, ..., C,} und einer partiellen Ordnung C, C, welche

die Klassenhierarchie bestimmt.

Eine Menge einfacher Attribute, Ac = {A1,A,,..., A, }, fiir jede Klasse C € C. Dies sind
nicht-probabilistische Attribute der Klasse.

Eine Menge beschreibender Attribute, A = {8;,0,,...,0,}, fiir jede Klasse C € C.
Attribut 6, der Klasse C; wird bezeichnet mit C;.5,. Jedes beschreibende Attribut hat
einen Doménentyp Dom (C;.5, ) = C; und einen Bereich Range (C;.6, ) = Val (C;.6,),
wobei Val (C;.6, ) einer vordefinierten, abzéhlbaren Menge von Werten entspricht, also
Val (C;.6,) = {Val, Valy,...,Val,};

Eine Menge komplexer Attribute, ®. = {¢1, o, ..., P, }, fiir jede Klasse C € C. Attribut
¢, der Klasse C; wird bezeichnet mit C;.¢,.. Komplexe Attribute beschreiben funktiona-
le Zusammenhénge zwischen Klassen. Jedes komplexe Attribut hat einen Doménentyp
Dom (C;.¢,) = C; und einen Bereich Range (C;.¢,) = C,, wobei C, € C gilt. Des
Weiteren existiert fiir jedes komplexe Attribut sein inverses Attribut, welches die inverse
Funktion von ¢ darstellt. Wenn also Dom (C;.¢) = C; und Range (C;.¢) = C, gilt,
dann ist Dom (Cy.tj)*l) = C, und Range (C},.cjfl) = C;. Diese Attribute werden als
komplex bezeichnet, da sie die Tatsache ausdriicken, dass ihr Wert einer weiteren Klasse
entspricht. Komplexe Attribute konnen mehrwertig sein und somit auf eine Menge von

Klassen Bezug nehmen.

Der probabilistische Teil ist wie folgt definiert:
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e Fiir jede Klasse C € C existiert ein bedingtes Wahrscheinlichkeitsmodell fiir jedes be-

schreibende Attribut 6, € A¢,P(6,|Pa(8,)), wobei Pa (6, ) = {Pa;,Pa,,...,Pa,} die
Menge an Elternknoten von &, ist. Attribute miissen kein Wahrscheinlichkeitsmodell

besitzen, wenn sie nicht von anderen Attributen probabilistisch abhidngen.



5.1 Methodisches Konzept der wissensbasierten Interpretation

Die Klassenebene wird zur Beschreibung der Modellkonzepte genutzt. Fiir das Weltmodell
werden durch Instanziierung der Klassen die Elemente der Instanzebene erzeugt. Die Um-
setzung der [DPRML| erfolgt auf Basis von Frame-Slot Konzepten [Min74]. Die Klassenebene

besteht aus:
e Einer Menge von Frame-Klassen C = {C;,Cs,...,C,},
e einer Ordnungsrelation auf C, welche die Klassenhierarchie definiert,

e einer Menge von Slots unterschiedlicher Art:
— Einfache Slots zur Beschreibung einfacher Attribute,
— probabilistische Slots zur Darstellung beschreibender Attribute, sowie

- referenzierende Slots zur Abbildung der komplexen Attribute.
Die Instanzebene besteht aus:

e Einer Menge von Frame-Instanzen I = {I;,I,,...,1,},

wobei jede Frame-Instanz I; eine Instanziierung genau einer Frame-Klasse C; € C ist.

e Einer Menge von Slot-Instanzen,
wobei die Slot-Instanzen eine Instanziierung aller Slots der Frame-Klasse C; sind, von
welcher die Frame-Instanz I; instanziiert ist. Dabei wird die Klassenhierarchie umge-

setzt, also auch Slots der iibergeordneten Frame-Klassen beriicksichtigt.

Das Frame-Modell ermoglicht die Umsetzung der formalen Sprachelemente unter Beriick-
sichtigung der jeweiligen Eigenschaften spezifischer Attribute. Die Verkniipfung zwischen Klas-
sen und Instanzen wird durch das Modell gewahrleistet. Frame-Instanzen leiten sich also di-
rekt aus Frame-Klassen ab, dquivalent dazu leiten sich Slot-Instanzen aus den Slot-Klassen ab.
Ein Frame kann dabei beliebig viele Slots enthalten, jeder Slot besitzt jedoch eine eindeutige
Frame-Zuordnung. Innerhalb der Slot-Instanzen kdnnen Werte abhéngig von der Art des Slots
gespeichert werden.

Die einfachen Slots konnen einfache Werte speichern und entsprechen damit bekannten
Werten, dhnlich zu Eintrégen in einer relationalen Datenbank. Die probabilistischen Slots kon-

nen mit Unsicherheit behaftete Werte speichern und entsprechen damit Zufallsvariablen. Die

probabilistischen Abhéngigkeiten der Zufallsvariable sowie die |bedingte Wahrscheinlichkeits-|

verteilung| (CPD)) werden in Form einer Liste gespeichert. Die referenzierenden Slots stellen

Relationen zu anderen Frame-Klassen her, dhnlich den Fremdschliisseln einer relationalen
Datenbank. Dabei werden innerhalb des Slots referenzierte Slot-Instanzen anderer Frames
abgelegt.

Die Speicherung von sicheren Daten erfolgt also durch einfache Slots. Der Wertebereich
einfacher Slots ist ein einfacher Datentyp, eine Instanz des Slots kann genau einen Wert spei-
chern. Erlaubt sind dabei Zeichenketten, Ganzzahlen oder FlieRkommazahlen. Zusammen mit
den referenzierenden Slots kann daraus zunéchst mindestens die Méachtigkeit einer relationa-

len Datenbank dargestellt werden.
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Zur Darstellung unsicherer Daten werden die probabilistischen Slots eingesetzt. Diese besit-
zen als Wertebereich ein vordefiniertes, abzdhlbares Tupel von benannten Werten. Dabei wird

zwischen zwei unterschiedlichen Arten von probabilistischen Slots unterschieden:

e Die beschreibenden Slots (auch Descriptive-Slots genannt) besitzen auf Klassenebene

eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung (CPD)|und kénnen mit anderen probabilis-
tischen Slots verkniipft sein. Die und die Verkniipfungen zu Slots werden bei der

Instanziierung iibernommen.

e Die zusammenfassenden Slots (auch als Aggregate-Slots bezeichnet) sind auf Klassen-
ebene mit einem anderen probabilistischen Slot verkniipft und durch eine Aggregati-
onsfunktion definiert. Die Aggregationsfunktion beschreibt eine fiir jede Anzahl an
verkniipften Instanzen. Bei der Instanziierung werden die verkniipften Instanzen und
die durch die Anzahl verkniipfter Instanzen festgelegt. Auf Klassenebene beschrei-

ben zusammenfassende Slots eine prinzipielle Beziehung zu verkniipften Slots.

Die Darstellung der Relationen einer Klasse zu Fremdklassen erfolgt durch referenzierende
Slots. Diese Slots haben als Wertebereich eine Frame-Klasse und liefern eine Referenz zu die-
ser. Sie importieren dabei spezifische probabilistische Slots einer fremden Frame-Klasse in die
eigene Frame-Klasse. Dadurch werden auf Klassenebene beschreibende Slots der referenzier-
ten Klasse in die referenzierenden Klasse iibertragen. Hierdurch kann aus probabilistischer
Sicht eine bedingte Abhingigkeit von Knoten einer Klasse zu Elternknoten einer Framdklasse

hergestellt werden. Es lassen sich zwei Typen referenzierender Slots unterscheiden:

e Einfache Referenz-Slots importieren wiahrend der Instanziierung genau eine Frame-

Instanz (einer Frame-Klasse),

e mehrfache Referenz-Slots (Multireferenz-Slots) importieren mehrere Frame-Instanzen

einer Frame-Klasse wiahrend der Instanziierung.

Die Multireferenz-Slots stehen in enger Beziehung mit den Aggregate-Slots. Werden durch
einen Multireferenz-Slot mehrere Frame-Instanzen einer Klasse referenziert, so fasst ein dazu
gehoriger Aggregate-Slot die Informationen der Frame-Instanzen zusammen. Da ein beschrei-
bender Slot nur mit probabilistischen Slots verkniipft werden kann, miissen die Informationen
von einem Multireferenz-Slot durch einen Aggregate-Slot gebiindelt werden. Aus probabilis-
tischer Sicht bedeutet dies, dass ein Knoten von einem zusammenfassenden Knoten abhingt,
welcher durch eine Spezialfunktion wiederum von einer Vielzahl anderer Knoten probabilis-

tisch abhéangig ist.

5.1.2 Probabilistisches Modell

Die oben beschriebenen probabilistischen Slots bilden das probabilistische Modell zur Inferenz

von Informationen. Zunachst gilt:

o auf Klassenebene:
C die Menge aller Frame-Klassen
e ={m,,7y,...,m,} VC € C die Menge aller probabilistischen Slot-Klassen
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Ac=164,04,...,0,} C Il VC € C die Menge aller Descriptive-Slot-Klassen
Ec=1{81,89,...,&} C Il VC € C die Menge aller Aggregate-Slot-Klassen

e auf Instanzebene:
I die Menge aller Frame-Instanzen
®; ={¢p1,Pa,..., 91} VI €I die Menge aller probabilistischer Slot-Instanzen.

Auf Klassenebene besteht das probabilistische Modell aus:

e einem bedingten Wahrscheinlichkeitsmodell P(6,|Pa (6,)) V6, € A¢ VC € C, wobei
Pa (6, ) die Menge aller Eltern von &, ist,

e einem funktionellen Wahrscheinlichkeitsmodell f(&,|F(§,)) V&, € E¢ VC € C, wobei
F(&, ) der Elternknoten von &, ist, dessen Anzahl von Instanzen noch unbekannt ist; f

ist eine Aggregationsfunktion.
Auf Instanzebene besteht das probabilistische Modell aus:
e einem bedingten Wahrscheinlichkeitsmodell P(¢,[Pa (¢, )) V¢, € ®; VI €L

Das bedingte Wahrscheinlichkeitsmodell und der aus den probabilistischen Slots bestimmte

gerichtete Graph auf Instanzebene kénnen direkt als [Bayes’sches Netz (BN)| betrachtet wer-

den. Das bedingte Wahrscheinlichkeitsmodell kann anhand der Slot-Klassen erstellt werden
und ist bei der Instanziierung von Klassen bereits vorhanden. Das funktionelle Wahrschein-
lichkeitsmodell dient der Definition des probabilistischen Modells fiir Multireferenzen, da hier
die Anzahl an Elternknoten erst auf Instanzebene bekannt ist. Durch die Beschreibung wird
die Aggregationsfunktion bestimmt, welche die auf Instanzebene spezifiziert. Zur voll-
standigen Bestimmung der durch die Aggregationsfunktion wird als Eingabe die Anzahl
der Zustidnde des Aggregate-Slots, die Anzahl der Elternslots sowie die Anzahl der Zustédnde
jedes Elternslots benotigt. Die Unterteilung des Modells in Frames ermdglicht es zudem, das
Frame als Fragment des vollstindigen zu betrachten, was den Vorteilen eines
lentierten Bayes’schen Netzes (OOBN)|entspricht.

5.1.3 Modellerstellung mittels Frame-Slot Konzepten

Zur Analyse der wird das Frame-Slot-Konzept an die zu bestimmende Situation
spezifisch angepasst und die Anzahl der Instanzen sowie der Werte an die Umfelderkennung
adaptiert. Die Menge der Frame- und Slot-Klassen konnen zunéchst beliebig und unabhéngig
voneinander spezifiziert werden. Allerdings sei hervorzuheben, dass eine Slot-Klasse nur dann
verwendet werden kann, wenn diese einer Frame-Klasse zugehort.

Das zugrundeliegende Frame-Konzept ist in Abbildung dargestellt und enthalt im We-
sentlichen die Information {iber das Vater-Konzept sowie Felder zur Beschreibung des Kon-
zepts und eine Liste von Slot-Konzepten, welche dem Frame zugeordnet sind. Das zugrunde-
liegende Slot-Konzept ist eine abstrakte Beschreibung einer Slot-Klasse. Die konkreten Kon-
zepte fiir einfache, referenzierende oder probabilistische Slot-Konzepte iibernehmen die Attri-

bute des abstrakten Slot-Konzepts. Je nach Art des Konzepts werden Felder vorgehalten, um
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Int Slot Konzept

. . Standardwert
1 1. — Minimalwert
Frame Konzept 2 Slot Konzept Maximalwert
Name Name
Beschreibung Beschreibung

String Slot Konzept

Vater-Konzept Doméine < |——| Standardwert
Liste von Slot Konzepten Liste von Slot Instanzen Reference Slot Konzept MultiReference Slot Konzept
Liste von Frame Instanzen Reference Frame Maximale Anzahl Referenzen

Liste von Slot Konzepten

Probabilistic Slot Konzept * Descriptive Slot Konzept 1
Liste von Werten Liste von Prob. Slot Konzepten

Wahrscheinlichkeitsverteilung

Aggregate Slot Konzept
MultiReference Slot Konzept

Descriptive Slot Konzept

Aggregate-Funktion
L=

Aggregate Funktion

Bild 5.2: Spezifikation der Frame- und Slot-Konzepte in UML-Notation.

Verweise auf Frame-Konzepte, weitere Slot-Konzepte, zugrundeliegende oder anderes
zu speichern.

Sobald alle notwendigen Konzepte erstellt wurden, konnen Relationen zwischen den Kon-
zepten festgelegt werden. Hierfiir werden die Felder verkniipft, welche auf andere Konzepte
verweisen. Dies betrifft beispielsweise die Festlegung der Hierarchie der Frames mittels Vater-
Konzepten, die Zuordnung von Slots zu Frames mittels der Liste von Slot-Konzepten oder
auch die Verkniipfung von Slots zu einem referenzierenden Slot-Konzept.

Fiir Multireferenz-Slots miissen die entsprechenden Aggregationsfunktionen festgelegt wer-
den. Der Aggregationsfunktion kann funktionell Summe, Modus, Mittelwert, Minimum, Maxi-
mum, Anzahl oder eine benutzerdefinierte Funktion zugeschrieben werden. Da auf Klassen-
ebene die konkrete Anzahl von Elternknoten unbekannt ist (vergleiche funktionelles Wahr-
scheinlichkeitsmodell f), kann die erst wahrend der Instanziierung bestimmt werden.

Fiir beschreibende, probabilistische Slots miissen initiale [CPDs|festgelegt werden. Diese stel-
len Vorwissen dar, konnen aber bei der Instanziierung durch konkretes Wissen (beispielsweise
durch Umfeldmessungen) verdndert werden. Fiir jede miissen dabei die Wertebereiche
des Slots und dessen Elternslots berticksichtigt werden.

Bevor eine Instanziierung der Konzepte in das Weltmodell erfolgt, miissen alle Felder mit
Werten gefiillt sein. Sobald diese Bedingung erfiillt ist, konnen Frames und die zugehérigen
Slots instanziiert werden.

Durch die Instanziierung werden in vielen Fillen mehrfach Instanzen von einer Klasse ab-
geleitet. Eine eindeutige Namenskonvention erleichtert die Unterscheidung zwischen Klassen
und Instanzen, wie in Abbildung gezeigt. Dies erlaubt die Aktualisierung der Instanzen
des Weltmodells in Abhéngigkeit von der Umfeldwahrnehmung. Die Grafik zeigt die formale
Spezifikation der Modelle in[OPRML}Darstellung. Darin wird die enge Verkniipfung zwischen
Frames und Slots besonders deutlich. Ist ein Slot mit einem Frame verkniipft, so verweist das
Domain-Element auf den Frame. In dem Beispiel ist ein einfacher Frame dargestellt, welchem
ein beschreibender Slot zugeordnet ist. Der beschreibende Slot besitzt im Range-Element die

Information {iber dessen Wertebereich sowie im Distribution-Element die initial angenomme-
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Modellbasis Weltmodell
Klasse 1. Instanz 2. Instanz
Frame Fahrzeug(0) Fahrzeug(1)
| T T
Fahrzeug. Fahrzeug(0J: Fahrzeug(1):
Slot Geschwindigkeit Geschwindigkeit Geschwindigkeit
Class EgoVehicle Tnstance EgoVehicle(0) Tnstance EgoVehicle(1)
Entit Enity Superclass Entit
Id <Name> Id KA-FZ 101 Id KA-FZ 103
Formale Domain EgoVehicle Domain EgoVehicle(0) Domain EgoVehicle(1)
zero, slow, medium, zero, slow, medium, zero, slow, medium,
Darstellung |, ... Range v Longitudi Range vk y | |Range bk
Parents Parents Parents
Distribution [0.25,0.25, 0.25, ...] Distribution [0.25, 0.25, 0.25, ...] Distribution [0.25, 0.25, 0.25, ...

Bild 5.3: Die eindeutige Benennung von Klassen und Instanzen erlaubt die Unterscheidung und spa-
tere Identifikation der Elemente in der Modellbasis und im Weltmodell; in der unteren Zeile
ist die formale Darstellung von zusammengehorender Frame-Slot-Klassen sowie Frame-Slot-
Instanzen gezeigt.

Empfang von Empfang der
Sensordaten Ergebnisse

Erstellen von Frame- und Diskretisierung Ausfuhren von Aktionen
Slot-Konzepten : -
v § : Walkhrnehmung Aktion

I Festlegen von Relationen

| Festlegen von l Hinzufiigen und Entfernen

${ Erstellen eines graphischen

Aggregationsfunktionen | --+-- ! ’ von Frame-Instanzen Modells fiir Inferenzverfahren
Festlegen von bedingten Verkniipfen von Frame- Beriicksichtigen von konstanten
Wah rschemll(ihkeltstabellen Do Instanzen Parametern im Inferenzverfahren
I Erstellen statischer l Aktualisieren von % Berechnen der unbekannten |

Frame-Instanzen

Wahrscheinlichkeitsverteilungen Wahrscheinlichkeitsverteilungen |

Modellerstellung Parameteraktualisierung Inferenz

Bild 5.4: Ablauf der wissensbasierten Interpretation mit Trennung der Online- und Offline-
Arbeitsschritte.

ne iiber den Wertebereich. Durch das Parents-Element kdnnen probabilistische Abhén-
gigkeiten spezifiziert werden. In dem gezeigten Fall existiert keine Abhadngigkeit auf einen

anderen beschreibenden Slot.

5.1.4 Logischer Ablauf und Anbindung der Umfeldwahrnehmung

Im Folgenden ist die Anbindung der Umfeldwahrnehmung an das Weltmodell beschrieben
[Kuh11]]. Die Parameteraktualisierung fiihrt die Instanzen des Weltmodells schritthaltend mit
den aktualisierten Umgebungsinformationen mit. Pro Zeitschritt werden die Instanzen an-
hand der Sensordaten aktualisiert. Dabei werden alle Frame-Instanzen des Weltmodells iiber-
priift, ob das jeweils korrespondierende Objekt durch die Umfeldwahrnehmung im aktuellen
Zeitschritt beobachtet wurde.

Nicht (mehr) benétigte Frame-Instanzen und die dazugehorigen Slot-Instanzen werden aus
dem Weltmodell entfernt. Fiir neu detektierte Objekte durch die Umfeldwahrnehmung wer-

den entsprechende Frame-Instanzen in das Weltmodell eingesetzt. Fiir auf Klassenebene ver-
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Regel n

Hintergrund-
wissen

Weltmodell

éﬂm%ﬂﬂé

Situationsaussage

Bild 5.5: Schematische Beschreibung des Informationsfluss zum Aufbau des Weltmodells aus Hinter-
grundwissen und Umfeldinformationen und zur Bestimmung einer Situationsaussage.

kniipfte Slot-Konzepte werden ebenfalls Instanzen in das Weltmodell eingetragen und mit den
Frame-Instanzen verkniipft.

Das Weltmodell entspricht damit einer aktuellen Reprasentation der durch die Umgebungs-
wahrnehmung gemessenen Informationen in Form von Frame- und Slot-Instanzen. Im Welt-
modell werden Frame-Instanzen, welche untereinander zum Beispiel durch referenzieren-
de Slots in Relation stehen, miteinander verkniipft. Dies erfolgt auf Basis der festgelegten
Klassendefinition der Modellbasis. Fiir Multireferenz-Slots werden alle existierenden Frame-
Instanzen eines Konzepts mit dem Multireferenz-Slot verbunden.

Schliellich werden die der probabilistischen Slot-Instanzen anhand der Messungen
aktualisiert. Die Aktualisierung erfolgt aus zweierlei Griinden. Entweder werden durch die
Umgebungswahrnehmung konkrete Informationen zu Attributen gemessen, sodass direkt die
CPD)| eines Attributs aktualisiert wird, oder die Anzahl der verkniipften Instanzen eines Multi-
referenz-Slots hat sich verdndert, sodass hierfiir eine an die neue Anzahl angepasste
bestimmt werden muss.

Im Inferenzschritt werden die unbekannten Parameter der Attribute im Weltmodell be-
stimmt und Aussagen iiber Attribute berechnet, die durch die kausalen Zusammenhénge be-
obachtbar sind. Hierfiir wird ein probabilistisches Netz erstellt, welches aus den Frame-Slot-
Instanzen abgeleitet wird. Existieren innerhalb des Netzes konstante Parameter, so werden
diese markiert und gelten als Vorwissen wiahrend des Inferenzschrittes. Fiir die Berechnung

der Inferenz wird das loopy [Belief Propagation (BP)/Verfahren gewahlt, welches eine appro-

ximative Schitzung der Wahrscheinlichkeiten liefert. Die Umsetzung der Inferenzberechnung
erfolgt mit der freien Softwarebibliothek 1ibDAI [Moo10]]. Diese stellt effiziente Inferenzver-

fahren fiir Graphen mit diskreten Knoten bereit.

5.2 Ablauf der Modellierung von Fahrsituationen

In diesem Abschnitt wird dargestellt, dass das gewéhlte Konzept einen [generischenl frobusten|
und Ansatz zur Analyse von [Fahrsituationen|leistet.
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Hintergrund- Weitere

wissen C> Modell- 3
3 konzepte \
| ————— ‘ |
P Modell- ! ‘
P
Modell- | _: { Instanzen
[ \
Algo g konzept 1 %\ I o -
i T \:> Probabilistisches :> Situations-
i } } Netz interpretation
P |
[ \
\ \
[ \

ﬂ Weltmodell
Algo n MGG 1 b 7 Modellbasierte Inferenz :
KOMZEPEM | 71t :

Modellbams

Bild 5.6: Konzeptioneller Zusammenhang von Hintergrundwissen, Umfeldinformationen, informati-
onsverarbeitender Algorithmen, der Modellbasis und der modellbasierten Inferenz zur Si-
tuationsinterpretation fiir FAS.

Das in dieser Arbeit entwickelte Konzept basiert auf der Uberfiihrung von zwei verschie-
denartigen Informationen in ein addquates Weltmodell. Einerseits sind das Informationen die
durch Hintergrundwissen vorhanden sind, andererseits aktuelle Umfeldinformationen, die mit
Hilfe von Sensoren erfasst werden. Mit Hilfe des Weltmodells lassen sich aus der formalen Be-
schreibung der Objekte und der Relationen zwischen diesen Aussagen iiber die Fahrsituation
ableiten. Dieser Zusammenhang ist in Abbildung dargestellt. Fiir den Aufbau eines Welt-
modells muss eine geeignete Reprasentation gewéhlt werden, mit der Hintergrundwissen und
Umfeldinformationen gleichermafen dargestellt und abgelegt werden konnen.

Die Représentation ist entscheidend fiir die Interpretation von Situationen. Eine ungeeig-
nete Reprasentation fiihrt entweder zu unnétig hoher Komplexitiat oder erschwert die Abbil-
dung der durch die Umfelderkennung generierten Informationen. Die Wissensreprisentation
des hier prasentierten Verfahrens erfolgt durch Verwendung der Prédikatenlogik. Damit kon-
nen logische Zusammenhénge in Form von Entitdten und Relationen dargestellt werden. Die
konzeptuelle Idee ist dem Ansatz der wissensgetriebenen [SA| nachempfunden, welcher in Ab-
schnitt beschrieben wurde.

n [SZ11] sind die notwendigen Anforderung der Anpassung der Modellbasis an die im
Fahrzeug zur Verfiigung stehenden Erkennungssysteme beschrieben. Abbildung [5.6]zeigt den
konzeptionellen Aufbau der Umsetzung mit verschiedenen Algorithmen zur Wahrnehmung
der Umgebung. Die formale Représentation ist Grundlage der Modellbasis, in der Modellkon-

zepte beschrieben sind.

Dem Ansatz liegt die Annahme zugrunde, dass sich [Fahrsituationen| durch ihre Objekte,
deren Attribute sowie die Relationen zwischen diesen beschreiben lassen. Eine [Fahrsituationl

wird im Sinne ihrer Objekte und Relationen formal in einer Modellbasis erfasst. Die Messung
der Objekte und Relationen erfolgt durch die im Fahrzeug vorhandenen Erkennungsverfahren.
Den Algorithmen lassen sich spezifische Modellkonzepte zuordnen. Weitere Modellkonzepte
folgen aus der Beschreibung von Hintergrundwissen. Aus der Modellbasis wird zur Interpreta-
tion der [Fahrsituation|ein Weltmodell abgeleitet und kontinuierlich aktualisiert. Abhédngig von
den Umfeldinformationen werden Instanzen in das Weltmodell dynamisch eingefiihrt oder

geloscht. Die Modellinstanzen definieren ein probabilistisches Netz, auf dem mittels Inferenz
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Informationen iiber die abgeleitet werden.

Spezifikation von Fahrsituationen In der Spezifikation werden die Informationen und
Zusammenhénge definiert, auf welche durch [SA| geschlossen werden soll. Aus Modellierungs-
sicht bedeutet dies, dass entsprechende Schnittstellen zu den Wahrnehmungsverfahren fest-
zulegen sind und der Informationsfluss zwischen Modellen abgebildet wird. Hierbei ist Exper-
tenwissen sehr niitzlich, da beispielsweise Wissen {iiber frither modellierte Situationen genutzt
werden kann. Objekte und Relationen kénnen fiir Hintergrundwissen oder Modellkonzepte
iibernommen werden. Wahrend der Spezifikation wird festgelegt, welche Objekt-Attribute von
Unsicherheit behaftet sind und welche Attribute als sicher gegeben sind. Auferdem werden

Abhingigkeiten zwischen Objekt-Attributen und Objekten bestimmt.

Definition von Modellkonzepten An die Spezifikation schlieBt sich die Definition der
Modellkonzepte an. Die Modellkonzepte werden formal als Objekte und Relationen in der
Modellbasis beschrieben. Die Definition umfasst sowohl die allgemeinen Konzepte des Hinter-
grundwissens, spezifische Konzepte tiber Algorithmen sowie relationale Konzepte, die Zusam-
menhédnge zwischen Konzepten herstellen. Zur formalen Beschreibung der Modellkonzepte
wird die OPRMI] verwendet. Dies ermdglicht es, die probabilistischen und relationalen Spezi-
fikationen getrennt und konsistent voneinander zu beschreiben.

Um eine vollstédndige Definition der Modellkonzepte zu erreichen, muss zunéchst der Be-
reich der beschreibenden Attribute festgelegt werden. Da beschreibende Attribute der Modell-
konzepte diskret sind, ist der Wertebereich eine vordefinierte, abzdhlbare Menge von Werten.
Fiir die Anbindung der Umfelderkennung wird daher festgelegt, wie eine Uberfiihrung der
kontinuierlichen Variablen in den diskreten Raum erfolgt. Aquivalent werden die probabilisti-
schen Abhéngigkeiten zwischen den Attributen und die Abhédngigkeit zu anderen Modellkon-
zepten durch die Verwendung komplexer Attribute festgelegt.

Da die Definition der Modellkonzepte ist, konnen einmal definierte Konzepte
wiederverwendet werden. Dies fiihrt langfristig zu einer Sammlung von Modellkonzepten,
welche leicht fiir die Beschreibung verschiedener Situationen herangezogen werden konnen

und die Beschreibung neuer Situationen vereinfacht.

Aufbau des Weltmodells Kern der modellbasierten Inferenz ist das Weltmodell, welches
die Verkniipfung zwischen Modellbasis und Umfeldinformation herstellt. Das Weltmodell ent-
spricht dem aktuellen Zustand der Umgebung, also den tatsichlich in der Umgebung vorhan-
denen Objekten. Das bedeutet, dass fiir jedes gemessene Objekt die formalen Modellkonzepte
in das Weltmodell eingetragen werden. Dies erfolgt in Form von Modellinstanzen, die direkt
aus den Modellkonzepten abgeleitet werden. Die Modellkonzepte sind also Schablonen fiir
Modellinstanzen (siehe Abbildung|[5.7).

Die Modellinstanzen werden automatisch, basierend auf Sensorinformationen und Vorwis-
sen erzeugt und die Attribute der Instanzen kontinuierlich aktualisiert. Wird ein Objekt durch
die Umfelderkennung nicht mehr wiedergefunden, wird die entsprechende Instanz aus dem
Weltmodell geloscht. Besitzen die Modellkonzepte probabilistische Abhéingigkeiten zu ande-

ren Konzepten, werden Verkniipfungen zwischen den konkreten Instanzen hergestellt. Da An-
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Modellbasis Weltmodell

Objektliste:
{Object 11, Object 42}

Modellinstanzen

Instance Object(0)
Superclass Entity
Id 11
Domain Object

close, medium, far,

Range very far

Modellkonzept
Class Object

LongitudinalDistance

Parents

Superciass Entity Distribution [0.25, 0.25, 0.25, ...]
Id <Name>
Domain Object
close, medium, far,
Formale LongitudinalDistance Range very far
Darstellung Parents Instance Object(1)
Distribution [0.25,0.25, 0.25, ..] Superciass Entity
Id 42
Domain Object
Range close, medium, far,
LongitudinalDistance 9 very far
Parents
Distribution [0.25, 0.25, 0.25, ...]

Bild 5.7: Aufbau des Weltmodells: Modellkonzepte der Modellbasis dienen als Schablonen fiir
Modellinstanzen im Weltmodell; das Weltmodell ist abhidngig von der Objektliste der
Umfelderkennung.

derungen in der Umgebung durch das Umfeldmodell sofort an das Weltmodell weitergegeben
werden, verhélt sich das System [robust] Die Abbildung des Umfeldmodells in das Weltmodell
in Form der Attribute sowie der Relationen ermoglicht, dass die dynamischen Aspekt der Um-
welt unter Beriicksichtigung der Unsicherheiten korrekt durch das Weltmodell repréisentiert

werden.

Aufbau des probabilistischen Netzes Das Weltmodell wird dazu genutzt, ein graphi-
sches Modell der probabilistischen Attribute und den kausalen Zusammenhéngen zu bilden.
Das zugrundeliegende Netz kann als [BN| betrachtet werden. Es ist allerdings nicht notwendig,
das vollstandige aus dem Weltmodell abzuleiten. Hiufig reicht es, TeilbAume des Netzes
fiir einzelne Instanzen des Modells aufzubauen. Dies kann zu einer Reduktion des Aufwands
in der Berechnung der Inferenz fithren, da sich Anderungen in der Umgebung nur auf Teil-
komponenten des Netzes auswirken und Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir interne Knoten
vorberechnet werden konnen. Hierbei wird die Eigenschaft der Kapselung von Knoten in
[ektorientierten Bayes’schen Netzen (OOBNs)|ausgenutzt, da interne Knoten der[DOBN}Klasse
d-separiert (bedingt unabhdngig) gegeniiber ihrer Schnittstelle sind.

Das probabilistische Netz und die Inferenzberechnung kénnen getrennt vom Entwurf des

Modells und der Instanziierung der Modellinstanzen betrachtet werden. Dies erlaubt eine

Entwicklung der Komponenten.

Ableitung der momentanen Fahrsituation Auf Basis des graphischen Modells erfolgt
die Bestimmung der Aus der Kombination des Zustands des Eigenfahrzeugs,
der Zustédnde relevanter Objekte im Fahrzeugumfeld sowie den Verdnderungen dieser Zustan-
de werden neue Informationen berechnet. Durch das probabilistische Netz sind die probabi-

listischen Attribute und Abhingigkeiten definiert. Umfeldmessungen flieen in das Netz als

ein. Zur Bestimmung der [Fahrsituation| lassen sich Anfragen {iber die Attribute an
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Bild 5.9: Relevante Attribute einer Anndherungssituation an ein vorausfahrendes Fahrzeug.

das Netz stellen. Durch Inferenz kann die exakte oder ndherungsweise exakte Wahrschein-
lichkeitsverteilung des Netzes bestimmt und daraus die momentane abgeleitet
werden.

5.3 Anwendungsbeispiel der Methodik

Eine beispielhafte Anwendung der oben vorgestellten Methodik verdeutlicht im Folgenden,

wie [Objektorientierte Probabilistische Relationale Modelle (OPRM)| zur probabilistischen In-

terpretation von Fahrsituationen zum Einsatz kommen [SZ11]]. Hierbei wird das Risiko einer
Kollision des eigenen Fahrzeugs mit Fahrzeugen in der unmittelbaren Umgebung geschétzt.
Das Risiko soll als gering bezeichnet werden, wenn der [laterale] Abstand zwischen zwei Fahr-
zeugen grofs ist. Es soll als hoch bezeichnet werden, wenn sowohl der als auch der
Abstand gering ist und eine Annédherung der Fahrzeuge stattfindet. Ein hohes
Kollisionsrisiko muss dennoch nicht zwingend zu einer Kollision fiihren.

In Abbildung [5.8] ist eine dargestellt, wie dies auf einer mehrspurigen Stra-
BBen bei dichtem Verkehr auftreten kann. Hier ist die Schiatzung des Risikos einer moglichen
Kollision mit den unmittelbar benachbarten Fahrzeugen von Bedeutung. Durch die gewihlte
Methodik ist es moglich, unter Einbeziehung aller Objekte in der Umgebung des Fahrzeugs
eine gemeinsame Betrachtung des Risikos durchzufiihren.

Bestimmung der relevanten Attribute Ausgehend von der skizzierten|Fahrsituation| wer-
den die wesentlichen Attribute identifiziert, welche durch die Umgebungserkennung gemes-

sen werden konnen. Zur Schitzung des Risikos besitzen die Attribute Geschwindigkeit sowie
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5.3 Anwendungsbeispiel der Methodik

. _ -= _

Bild 5.10: Graphisches Modell zur Bestimmung des Kollisionsrisikos gegeniiber einem weiteren Objekt
entsprechend zur Abbildung

Abstand zwischen Fahrzeugen eine grofle Bedeutung. In Abbildung sind die relevanten
Attribute zwischen zwei Fahrzeugen schematisch dargestellt. Durch die Umfelderkennung

erfolgt zunéchst eine Schitzung der [longitudinalen| und [lateralen| Distanz d, und d, zum

jeweiligen Objekt. Durch temporale Filterung kdnnen unabhéngig von der eingesetzten Um-

gebungssensorik die relativen [longitudinalen| und [lateralen| Geschwindigkeiten Av, und v,

bestimmt werden.

Wie in [Kuh11] beschrieben, erfolgt die Bestimmung dieser Attribute entlang eines ge-
kriimmten Koordinatensystems, welches an der Fahrspur des eigenen Fahrzeugs (Ego-Fahrzeug)
ausgerichtet ist. Die relative Geschwindigkeit Av, ist die Differenz zwischen der absoluten
Fahrzeuggeschwindigkeit vg,, , und der Geschwindigkeit des Objektes Vppjecr - Das Risiko
einer Kollision R ist als Funktion abhéngig von den Kollisionszeiten t, und ¢,:

R(t,,t)). (5.1)

Die oben beschriebenen Zusammenhénge lassen sich in Form bedingter Wahrscheinlichkeiten
als wie in Abbildung gezeigt, darstellen:

AVx(VEgo,x:VObject,x) = P(Avx|vEgo,x:VObject,x) (5'2)
to(dye, Avy) = P(tyldy, Avy) (5.3)
ty(d,,v,) = P(tyld,,v,) 5.4

R(ty,ty) = P(Rty,t,). (5.5)

Daraus lasst sich die Kritikalitédt R gegeben den Eingangsvariablen als Produkt der Einzelwahr-
scheinlichkeiten berechnen:

P(R[Vggo,xs Vobject,x» x> Vy,dy) = P(Rlty, ty) - P(ty|dy, Av,)- (5.6)

P(ty|dy, Vy) ’ P(Avx|vEgo,x:vaject,x)-
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Object ObjectEgoRelation
LongitudinalDistance i Object
LongitudinalVelocity EgoVehicle
LateralDistance RelativeVelocity
LateralVelocity LongitudinalRisk
LateralRisk
CollisionRisk DynamicRiskEstimation

ObjectEgoRelation

EgoVehicle
EgoVehicle Agg(CollisionRisk)
LongitudinalVelocity OverallCollisionRisk

Bild 5.11: Relationale Darstellung der Klassen und Attribute zur Beschreibung der Fahrsituation; fett
geschriebene Attribute stellen Relationen auf Fremdklassen her.

Modellierung der Fahrsituation In Abbildung[5.11]ist die relationale Darstellung der Zu-
sammenhinge abgebildet. Die Modellierung der erfolgt in [Entity-Relationship]
[(ER)}Darstellung durch Ausnutzung der [Logik erster Ordnung (FOL)| Die Klassen dieser Do-
méne sind C = {Object, EgoVehicle, ObjectEgoRelation, DynamicRiskEstimation} und stehen

untereinander in Relation. Die Klasse ObjectEgoRelation importiert Informationen der Klas-
sen Object sowie EgoVehicle. Die Klasse DynamicRiskEstimation importiert Informationen der
Klasse ObjectEgoRelation sowie EgoVehicle.

Attribute sind klassenspezifisch. Fiir die Klasse Object sind Attribute Agpie.e = {Longitudi-
nalDistance, LateralDistance, ...} mit fest definierten, abzdhlbaren Wertebereichen. Fiir das
Attribut ist der Wertebereich Val (Object.LongitudinalDistance) = {close, medium, far, very far}.

Die Beschreibung der Relationen zwischen Objekten erfolgt durch referenzierende Attribu-
te. In dieser Doméne sind dies ® opjectrgorelation = 1Object, EgoVehicle} und @pypngmicriskEstimation =
{ObjectEgoRelation, EgoVehicle}. Der Wertebereiche von ®opiecipgorelation 1St gegeben durch
Range (ObjectEgoRelation.Object) = {Object} und Range (ObjectEgoRelation.EgoVehicle) = {Ego-
Vehicle}. In Abbildung sind die Attribute fett geschrieben, welche auf eine Fremdklasse
verweisen.

Anhand der relationalen Darstellung kann an dieser Stelle bereits gezeigt werden, dass
pro Objekt eine eigene Risiko-Berechnung gegeniiber dem Ego-Fahrzeug erfolgt. In der Klas-
se DynamicRiskEstimation werden die Einzelrisiken zu einem Gesamtrisiko fusioniert. Die
Aggregation der Einzelrisiken erfolgt iiber das Aggregationsattribut. Dieses ist definiert als
Agg (DynamicRiskEstimation.CollisionRisk) = max(ObjectEgoRelation.CollisionRisk). Die Maxi-
mum-Aggregation bestimmt eine [CPD| welche der Wahrscheinlichkeitsverteilung des Objektes
mit dem hochsten Risiko entspricht.

Aufbauend auf der [ER}Beschreibung erfolgt die Definition des probabilistischen Modells.
Dabei werden die probabilistischen Abhéngigkeiten zwischen Attributen sowie die fest-
gelegt. Fiir jedes probabilistische Attribut sind dessen Wertebereich sowie die Wertebereiche
der Elternknoten zu definieren. Fiir referenzierende Attribute ist festzulegen, welche probabi-
listischen Attribute der Fremdklasse in die eigene Klasse importiert werden. Die Bestimmung
der jeweiligen [CPD|erfolgt durch Expertenwissen oder durch maschinelles Lernen. Das proba-
bilistische Modell stellt die initiale Wahrscheinlichkeitsverteilung der Modellbasis dar.

der einzelnen Attribute konnen nach Instanziierung der Klasse auf Instanzebene verfeinert
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Bild 5.12:

werden.

Formale Darstellung der Modellbasis als Klassenstruktur zur Beschreibung der Fahrsituation.

Das Einlernen der anhand von Trainingsdaten erfolgt auf aus dem Modell abgelei-
teten (vergleiche Abbildung [5.13). Die Verfahren zum Parameterlernen auf
zeigen hierfiir die gro3te Eignung. Diese schitzen die eines probabilistischen Attributs
unter Berticksichtigung der [Evidenz] aller Instanzen der Klasse sowie der Klassenstruktur. Im
Rahmen der vorliegenden Arbeit konnte dieser Ansatz nur konzeptuell untersucht werden.

Die [OPRMIL} Darstellung beschreibt formal alle Fahrsituationen, wie sie in der modellierten
Welt auftreten kénnen. Abbildung zeigt die Repriisentation der [Fahrsituation|in [OPRML}

Darstellung.
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Bild 5.13: Abgeleitetes (OOBN|fiir eine Situation mit drei Fahrzeugen im Weltmodell.

Instanziierung des Weltmodells Aus dieser Modellbasis l4sst sich zur Laufzeit ein instan-

ziiertes Weltmodell ableiten sobald Informationen der Umfelderkennung vorhanden sind. Dies

entspricht einer Konkretisierung der Modellbasis gegeben der Umfeldinformationen. Aus den
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Driver
LevelOfAttention
AttentionField
ReactionTime

Object ObjectEgoRelation
LongitudinalDistance Driver
LongitudinalVelocity Object
LateralDistance EgoVehicle
LateralVelocity RelativeVelocity
LongitudinalRisk
LateralRisk = - -
— - DynamicRiskEstimation
CollisionRisk Driver
ObjectEgoRelation
EgoVehicle EgoVehicle
LongitudinalVelocity Agg(CollisionRisk)
OverallCollisionRisk

Bild 5.14: Erweiterung der Fahrsituation in relationaler Darstellung zur Betrachtung des Einflusses des
Fahrers.

Klassen werden die jeweiligen Instanzen abgeleitet und deren anhand von
der Umfeldmessungen spezifiziert. In Abbildung ist das zu dem Weltmodell korrespon-
dierende dargestellt, welches das probabilistische Modell der zeigt. Fr
jede[OOBN}Klasse entsprechen grau gestrichelte Knoten den Ausgabe-Knoten und weif gestri-
chelte Knoten den Eingabe-Knoten. Diese bilden Referenzen auf Fremdklassen. Weif3e Knoten
mit durchgezogenen Linien entsprechen den probabilistischen Attributen. In der Abbildung
ist ein probabilistisches Attribut beispielsweise Longitudinal Risk, welches von den Attributen
Relative Velocity und Longitudinal Distance fiir jedes Tupel von EgoVehicle x Object abhéngt.
Zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber die wird das Kollisi-
onsrisiko gegeniiber allen Tupeln durch den Aggregationsknoten Agg (CollisionRisk) berech-
net. Dessen ist abhédngig von der Anzahl aller ObjectEgoRelation-Instanzen der
und muss aktualisiert werden, sobald sich die Anzahl der Instanzen verdndert. In
Abschnitt wird das spezifizierte Modell anhand unterschiedlicher Szenen evaluiert und

auf Eignung zur Bestimmung der [Fahrsituation| hin untersucht.

Erweiterung des Modells Die in Abbildung[5.11|gezeigte relationale Darstellung der Fahr-
situation lasst sich aufgrund der eingesetzten Représentation leicht und nachvollziehbar er-
weitern. Dies soll anhand des folgenden Beispiels konzeptionell dargestellt werden.

Der Fahrer des Ego-Fahrzeugs hat auf die vorherrschende Fahrsituation und insbesondere
auf die Kritizitdt der Situation einen grof3en Einfluss. Daher kann das Risiko einer Kollision
mit einem Objekt auch Fahreradaptiv ausgewertet werden. Die Auslosung einer Warnung kann
beispielsweise verzogert geschehen, wenn es sich um einen sehr aufmerksamen oder geiibten
Fahrer handelt. Dagegen konnte eine Warnung frither ausgelost werden, falls der Fahrer ein
relevantes Objekt nicht beobachtet hat. Zur Erkennung des Fahrstils sowie zur Uberwachung
des Aufmerksamkeitsfeldes des Fahrers in Relation zum Fahrzeugumfeld existieren geeignete
Methoden [Die09; Bar+11; Bar+13]].
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Abbildung zeigt die um die Klasse Driver erweiterte relationale Darstellung. Die Klas-
se besitzt drei Attribute: LevelOfAttention, AttentionField sowie ReactionTime. Die Attribute
AttentionField und ReactionTime werden pro Objekt ausgewertet und bestimmen, wie das ob-
jektspezifische Risiko in der Klasse ObjectEgoRelation eingeschitzt wird. Das Attribut Level-
OfAttention beeinflusst schliefSlich den Zeitpunkt einer Warnung, indem das Gesamtrisiko der

Klasse DynamicRiskEstimation adaptiv an die Aufmerksamkeit des Fahrers angepasst wird.

Diskussion Anhand dem Anwendungsbeispiel der Methodik wird deutlich, dass der ge-

wahlte Ansatz [generisch] frobust] und [modular] ist. Das vorangegangene Beispiel zeigt (wenn

auch nur konzeptionell) auf, dass modellierte [Fahrsituationen| einfach erweiterbar sind. Die
automatische Modellkonstruktion und die zugrundeliegenden [OOBNs| erméglichen ein kon-
sistentes Verhalten gegeniiber einer variablen Anzahl von Objekten im Fahrzeugumfeld. Der

gewahlte Ansatz ist in der Lage, die deterministische Vorgehensweise von sicherheitsrelevan-
ten Aspekten abzubilden. Dazu gehoren beispielsweise die [Kollisionszeit (TTC)| oder die

[aktionsreservezeit (TTR)| Fiir die Einschédtzung eines Kollisionsrisikos sind dies neben der

3D-Position der Objekte die wichtigsten Parameter.

Des Weiteren ermoglicht der hier prisentierte Ansatz, Unsicherheiten in den Attributwer-
ten zu beriicksichtigen. Hierdurch lassen sich Sonderfille vermeiden, welche in der géngigen
Praxis bei der Betrachtung von Unsicherheiten in deterministischen Ansidtzen konstruiert wer-
den. Die in dieser Arbeit gewahlte [OPRML] kann neben Attributunsicherheiten auch Struktur-
und Existenzunsicherheiten beriicksichtigen. Diese wurden im Rahmen der Arbeit nicht ndher

untersucht.
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6 Evaluation und Ergebnisse

Die in den vorausgegangenen Kapiteln vorgestellten Verfahren zur probabilistischen Analyse

von [Fahrsituationen| wurden durchgingig unter realen Bedingungen evaluiert. Ziel der Eva-

luation ist der Nachweis, dass die Systeme folgende Anforderungen erfiillen:
e Erkennung von Situationen mit ausreichend hoher Performanz,
e Robustheit gegeniiber sich verdndernden Situationen,
o Erweiterbarkeit beziiglich der verwendeten Modelle, und

e Informationsverarbeitung mit echtzeitfahiger Berechnungsdauer.

6.1 Grundlagen der Evaluation

Die Eignung der Verfahren zur Informationsbereitstellung fiir Assistenzsysteme ist dann ge-
wahrleistet, wenn eine Verarbeitung der Information innerhalb einer angemessenen Zeitspan-

ne durchgefiihrt werden kann. In Serien-Fahrzeugen werden zur Verarbeitung spezialisierte

[Steuergerate (ECU)|eingesetzt, wofiir bei der Entwicklung eine enge Abstimmung zwischen

eingesetzter Hardware und der datenverarbeitenden Software erfolgt. Aufgrund der prototy-
pischen Entwicklung der Verfahren erfolgt die Informationsverarbeitung in dieser Arbeit auf
handelsiiblichen Rechnersystemen.

Zur Erkennung von Situationen muss das System eine ausreichend hohe Performanz errei-
chen. Wie in Abschnitt dargestellt wurde, basierte die [Situationsanalyse (SA)| direkt auf
den erzeugten Objektlisten der Umfelderkennung. Die Qualitét der héingt daher von der

Performanz der Umfelderkennung ab. In dieser Arbeit wurde auf eine hohe Erkennungsgiite
von Objekten im Fahrzeugumfeld Wert gelegt, was durch eine Vielzahl an Tests belegt wurde.

Die im Stand der Technik vorgestellten Verfahren zu mit probabilistischen Netzen ha-
ben gemeinsam, dass eine Anpassung der [SA| an die vorherrschende Situation im Sinne eines
[robusten| Verhaltens nicht dynamisch erfolgt. Die Verfahren umgehen diese Herausforderung,
indem Annahmen iiber die maximale Anzahl der vorkommenden Objekte getroffen werden
und statische Verarbeitungsmechanismen eingesetzt werden (vergleiche Abschnitt [3.4). In
dieser Arbeit wird die des Systems gegeniiber verdnderlichen Situationen darin
verstanden, dass eine zu jedem Zeitpunkt spezifisch an die tatsdchlich in der Umgebung
vorkommenden Objekte angepasst ist.

Im Rahmen der Arbeit wurden verschiedene Sensorsysteme in Versuchsfahrzeuge integriert
und auf ihre Eignung zur Umfeldwahrnehmung hin untersucht. Die Evaluation der Verfahren
zur Umfelderkennung und zur[SAlerfolgte auf Basis von Aufnahmen der Versuchsfahrzeuge im
Labor sowie durch Einsatz der Verfahren bei Testfahrten. Die Evaluation der Performanz der
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Lokalisierung
Stereo- Referenzsensorik
Videokameras

ToF-Kamera und
Beleuchtung

Tote-Winkel-
Kameras

Laserscanner
Referenzsensorik

Bild 6.1: Versuchsfahrzeug ,,CoCar“ und dessen sensorische Abdeckung des Fahrzeugumfelds durch
verschiedene, zum Teil redundante Sensoren.

Umgebungserkennung erfolgte auf einem Testgeldnde, unter realen Bedingungen im Stral3en-
verkehr sowie im Labor und auf Fullgidngerwegen. Die Evaluation der |SA|erfolgte zu grof3en
Teilen unter realen Bedingungen im Strallenverkehr sowie auf Fuldgdngerwegen. Die auf-
gezeichneten Daten der Versuchsfahrzeuge umfassen die Sensor-Rohdaten der
[(ToF)}, Video- und Referenzsensorik, die fahrzeuginterne Sensorik (beispielsweise des
Busses) sowie die Lokalisierungsdaten der Plattform. Alle aufgezeichneten Daten wurden mit
Zeitstempeln versehen, sodass die Daten in Offline-Versuchen zeitsynchron wiederholt abge-

spielt werden konnten.

6.2 Evaluierungsplattformen

Als Evaluierungsplattform steht eine Fahrsimulationsumgebung zum Test von Fahrfunktionen
und zur Uberwachung des Fahrers in virtuellen Umgebungen sowie das instrumentierte Test-
fahrzeug ,,CoCar“ (Cognitive Car) auf Basis eines Audi Q5 zur Verfiigung. Das Testfahrzeug ist
umfangreich mit Sensorik-Systemen zur Uberwachung des Fahrzeugumfelds sowie des Fahr-
zeuginnenraums ausgestattet (siche Abbildung [6.1]). Weiter ist das Fahrzeug mit Aktuatoren
ausgestattet, welche Lenkung, Gas- und Bremspedal des Fahrzeugs per [CAN}Bus ansteuern.
Somit kann das Fahrzeug voll- oder teilautomatisiert durch die im Kofferraum verbauten Com-
putersysteme angesteuert werden. Die Ausstattung und die Fihigkeiten des Fahrzeugs sind da-
mit auf technischer Ebene mit Fahrzeugen verwandter Forschergruppen wie Team Annieway,
Stadtpilot oder Stanford Racing Team sowie der Fahrzeuge von Google oder Daimler vergleich-
bar.

Im Versuchsfahrzeug ,,CoCar* (siehe Abbildung kommt eine[Photomischdetektor (PMD)|
[ToF}Kamera mit einer Auflésung von 64 x 16 Bildpunkten zum Einsatz. Der Sensor ist nach

vorne, also entlang der x-Achse des Fahrzeugs, ausgerichtet und liefert Tiefendaten mit einer
Bildwiederholrate von 50 Hz bis zu einer maximalen theoretischen Reichweite von 150 m.
Das Umfeld vor dem Fahrzeug wird aufferdem durch ein Stereo-Videokamerasystem sowie
eine weitere Videokamera hinter der Windschutzscheibe und eine Videokamera in der Mo-

torhaube tiberwacht. Die Daten werden mit einer Bildwiederholrate von 26 Hz und einer
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Bild 6.2: PMD- und Videodaten aus Sicht von , CoCar“; oben: Videodaten nach Linsenentzerrung mit
Uberlagerung der PMD-Daten; unten links: Tiefendaten der PMD-Kamera in Falschfarbendar-
stellung; unten rechts: Amplitudendaten der PMD-Daten.

Auflésung von 1024 x 480 Bildpunkten geliefert. Fiir die Uberwachung des Bereichs neben
dem Fahrzeug sind am linken und rechten Aufdenspiegel zwei Farb-Videokameras mit einer
Auflosung von 640 X 480 Bildpunkten angebracht. Die Bildwiederholrate betrégt bei diesen
Kameras 30 Hz. Eine [ToF-Kamera und eine Videokamera hinter der Heckscheibe iiberwachen
schlieRlich den Fahrzeug-Heckbereich.

Abbildung zeigt die Sensordaten fiir eine Beispielszene aus Sicht von ,,CoCar“. Fiir die
Darstellung der Videodaten wurde die Linsenverzerrung korrigiert und die Daten in Graustu-
fen konvertiert. Durch Projektion der PMD} Tiefendaten in das[Kamerakoordinatensystem| der
Videokamera wurden die Videodaten mit den Tiefendaten in Falschfarbendarstellung iiberla-

gert. In der Falschfarbendarstellung entsprechen warme Farben einer kleinen Entfernung und
kalte Farben einer grol3en Entfernung zur Kamera.

Zusétzlich sind als Referenzsensoren drei ibeo LUX Laserscanner im Fahrzeug integriert.
Jeder Sensor tastet die Umgebung mit vier vertikal aufgefacherten Laserzeilen {iber einen
Sichtbereich von 110° ab [[ibel3]]. Zwei Sensoren sind nach links beziehungsweise rechts
vorne und ein Sensor nach hinten ausgerichtet. Die Sensoren iibertragen ihre Messdaten an
eine [ECU| welche eine fusionierte Punktwolke der Umgebung mit einer Datenwiederholrate
von 25 Hz liefert. Als zuséitzlicher Referenzsensor kann ein Velodyne HDL-32E Laserscanner
genutzt werden, welcher auf dem Dach des Fahrzeugs montiert ist und mit 32 vertikal auf-
geficherten Laserzeilen iiber einen Sichtbereich von 360° die Fahrzeugumgebung abtastet
[Vel13]. Uber den fahrzeuginternen Bus stehen weitere Informationen wie beispielswei-
se der momentane Lenkwinkel oder die Fahrzeuggeschwindigkeit zur Verfiigung. Eine fest

im Fahrzeug verbaute [inertiale Messeinheit (IMU)| sowie zwei auf dem Dach verbaute [GPS

Antennen erméglichen eine genaue Lokalisierung des Fahrzeugs, welche durch Nutzung von

[DGPSlKorrekturdaten weiter verbessert wird. Durch die Innenraum-Sensorik ist es aufRerdem
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ToF-Kamera
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Bild 6.3: Versuchsfahrzeug ,,.SegIT“ und dessen sensorische Abdeckung des Fahrzeugumfelds.

moglich, wahrend der Fahrt Informationen iiber den Fahrer zu erlangen, wie beispielsweise
dessen Aufmerksamkeitsfeld oder dessen momentanes Fahrverhalten [Bar+13].

Eine weitere Plattform zur Evaluation der Verfahren ist der ,,SegIT“ (Segway mit IT), ein
mit Sensoren, Computer und Display ausgestatteter Segway PT i2 [Seg13[], welcher in Ab-
bildung dargestellt ist. Eine Besonderheit dieser Plattform liegt in der Moglichkeit, die
entwickelten Verfahren nicht ausschlief8lich im StraRenverkehr, sondern auch fiir Assistenz-
aufgaben im innerstidtischen Bereich wie beispielsweise auf Fullwegen zu evaluieren. Ein
Transfer der Verfahren auf weitere Anwendungsgebiete erlaubt eine Aussage iiber die Spe-
zifitdt und die Robustheit der getesteten Ansitze. Die Plattform ,,SegIT“ sowie die autonom
fahrenden Varianten ,Samson“ und ,,CityPod“ sind ndher in [Str+09} |[Sch+09; [SSZ12] be-
schrieben.

Auf der Plattform ,,SegIT* stehen zwei [ToFlKameras zur Verfiigung. Eine Kamera besitzt

eine Auflosung von 174 x 144 Bildpunkten bei einer maximalen Reichweite von 7,5 m und
ist fiir den Einsatz bei Fremdlicht (beispielsweise Sonnenlicht) nicht geeignet. Die zweite
[ToFtKamera besitzt eine Auflésung von 64 x 48 Bildpunkten bei einer Reichweite von 30 m.
Diese Kamera besitzt wie die Kamera im Versuchsfahrzeug ,,CoCar“ eine Unterdriickung von
Hintergrundlicht, wodurch der Einsatz auch bei direktem Sonnenlicht ermoglicht wird. Eine
Farb-Videokamera liefert Bilddaten mit Sichtbereich entlang der x-Achse (nach vorne) und ei-
ner Auflésung von 640 x 480 Bildpunkten. Zur Verarbeitung der Sensordaten ist ein Computer
auf der Plattform vorhanden, die Darstellung der berechneten Informationen und die Steue-
rung des Computers erfolgen {iber ein Touchscreen-Display, welches am Lenker der Plattform
befestigt ist. Als zusétzliche Informationsquelle steht eine einfache zur Verfiigung, wel-
che Daten der beiden Rad-Drehgeschwindigkeiten der Plattform bereitstellt. Im Aulenbereich
kénnen auBerdem Lokalisierungsinformationen mittels eines|GPS}Empféngers gemessen wer-

den.
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PMD 1k-S

Stereo SGM

Bild 6.4: Tiefendaten dreier unterschiedlicher Messsysteme: ToF PMD 1k-S Kamera, Stereo SGM-
Verfahren, Velodyne HDL-32E Laserscanner.

6.3 Evaluation der Umfelderkennung

Die Bewertung der Performanz der Verfahren zur Umfelderkennung erfolgt anhand aufge-
zeichneter Sequenzen. Abbildung [6.4] zeigt die Tiefendaten einer Szene, aufgezeichnet mit
den in ,,CoCar“ verbauten Perzeptionssystemen.

Zunichst wird die Erkennungsleistung der [ToFtKamera im Versuchsfahrzeug ,,CoCar® be-
wertet, anschlief3end folgt eine Evaluation der Verfahren zur Umfelderkennung durch Bewer-
tung der Segmentierungsverfahren derToFfKamera. Diese Verfahren erméglichen unabhingig
von spezifischen Objektklassen eine Erkennung von Hindernissen. Anschlieend folgt die Eva-

luation der videobasierten Verfahren fiir spezifische Objektklassen.

6.3.1 Erkennungsleistung von ToF-Kameras

Soweit nicht anders beschrieben, wird im Folgenden die Performanz der im Versuchsfahrzeug
,CoCar“ verbauten [ToF-Kamera bewertet. Es handelt sich um eine [PMD}Kamera mit einem
1k-S Sensor und einer Auflésung 64 x 16 Bildpunkten. In Abschnitt wurde das Mess-
prinzip von [ToF}Kameras vorgestellt. Aufgrund der aktiven Beleuchtung der Kameras ist es
anndhernd unabhingig von der Lichtsituation der Umgebung moglich, Tiefendaten der Sze-
ne aufzuzeichnen. Nachteil der aktiven Beleuchtung ist im Gegenzug allerdings, dass Fehler
durch mangelnde Ausleuchtung der Szene oder durch Uberbelichtung von Objekten die Mess-

qualitit beeinflussen, ebenso kann bei starkem Fremdlicht die Messqualitit sinken. Die Szene

wird durch zwei im Kiihlergrill des Fahrzeugs verbaute [Infrarotlicht (IR)[Quellen beleuchtet.

Die Kamera ist hinter der Windschutzscheibe verbaut.

115



6 Evaluation und Ergebnisse

Bild 6.5: Querender Ful3génger in etwa 10 m Abstand zur Fahrzeughinterachse; Videodaten sind mit
Tiefendaten der PMD 1k-S Kamera in Falschfarbendarstellung iiberlagert.

g\
+ + +
+ +
+ _

10m 20m 30m X

Bild 6.6: Birnenformiges Ausleuchtungsfeld der PMD-Kamera, gemessen an der Erstdetektion von Fuf3-
gangern; die Markierungen stellen die Erstdetektion in den unterschiedlichen Entfernung dar.

Reichweite des Messsystems

Die Reichweite des Messsystems ist abhédngig von den Reflektanzeigenschaften der Objekte
vor dem Fahrzeug. Ublicherweise erreichbare Messreichweiten sind fiir Personen etwa 30 m,
fiir vorausfahrende Fahrzeuge etwa 60 m. Transporter, LKWs sowie Objekte mit stark reflek-
tierenden Materialien wie beispielsweise Richtungswegweiser konnen bis in deutlich héhere
Entfernungen detektiert werden.

In Abschnitt[4.2) wurde die Messfl4che eines Bildpunktes der[PMD}Kamera quantifiziert. Bei
der gewahlten Optik der Kamera wird eine Person in 25 m Entfernung auf etwa 5 Bildpunkten
oder weniger abgebildet. Bei vorausfahrenden Fahrzeugen wirkt sich vor allem die Reflektan-
zeigenschaft des Kennzeichens fiir die Detektion positiv aus. Erst im Nahbereich von etwa
20 m ist es moglich, ein Fahrzeug mit seiner vollstandigen Kontur in den [ToFfKameradaten
auszumachen.

Abbildung zeigt das Ausleuchtungsfeld der [PMD}Kamera fiir die Erstdetektion eines
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Bild 6.7: Messobjekt , FZI Zwerg® mit verschiedenen Reflektanzeigenschaften: Original, Reflektorweste,
dunkle Jacke.

FuBgangers. Das Ausleuchtungsfeld der aktiven[[R-Quellen entspricht erwartungsgemiR einer
birnenédhnlichen Form. Im Nahbereich der Kamera lasst sich ein Fulsgdnger damit detektieren,
sobald er den Sichtkegel der Kamera betritt. Aufgrund der mittenorientierten Ausleuchtung
der [[R}Strahler verringert sich die Abdeckung mit zunehmender Entfernung, in ei-
ner Entfernung von etwa 20 m aufwiérts kann der Fuginger wegen der geringen Menge an
reflektiertem Licht erst in zentraler Position vor dem Fahrzeug gemessen werden.

Der Einfluss der Reflektanz auf die Reichweite der Kamera kann durch Vergleich der Mess-
giite bei Objekten mit verschiedener Reflektanz verdeutlicht werden. In Abbildung|6.7|ist ein
Objekt mit 1 m Hohe und 0,5 m Breite gezeigt. Das Objekt ist zunichst mit einer weifSen, im
[R}Bereich gut reflektierenden Oberfliche beschichtet. Das zweite Bild zeigt das Objekt mit
einer Reflektorweste, welche eine sehr hohe [[R}Reflektivitét besitzt. Das dritte Bild zeigt das
Objekt mit einer dunklen Jacke, welche auch im[[RlBereich ein schlechtes Reflektanzverhalten
besitzt.

Die Auswertung in den Abbildungen bis stellt drei Anndherungsfahren an den
LFZI Zwerg® gegeniiber. In der Teilgrafik exists ist dargestellt, ob das Objekt durch die
Kamera gemessen werden konnte. Bei Anndherung an das unverdnderte Objekt kann eine
Messung erstmals bei 45 m erfolgen, eine kontinuierliche Messung ist ab 30 m Entfernung
moglich. Ab dieser Entfernung beschreiben auch zwei oder mehr Bildpunkte das Objekt. Diese
wurden durch Regionenwachstums-Verfahren zu einem Objekt zusammengefasst (vergleiche
Abschnitt [4.2.T)). Im zweiten Versuch kann das Objekt mit Reflektorweste bereits bei der in-
itialen Messdistanz von 50 m durchgédngig gemessen werden, zwei oder mehr Datenpunkte
belegen die Detektion des Objektes. Im dritten Versuch lasst sich das Objekt mit dunkler Jacke
ab einer Messdistanz von 45 m erstmals detektieren, eine durchgéngige Messung erfolgt aller-
dings erst ab einer Entfernung von 20 m. Bis zu einer Entfernung von 22 m wird das Objekt
fast durchgingig von nur einem Bildpunkt der Kamera gemessen.

Das vorangehende Beispiel zeigt, wie stark das Perzeptionssystem von der Reflektanzeigen-
schaft der Objekte abhéngig ist. Daher wurden im Rahmen der Evaluation weitere Fehlerfélle

untersucht, in welchen mangelnde Reflektanz zu fehlerhaften Messungen fiihren kann.
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Bild 6.10: Auswertung des Einflusses der Reflektanz bei Anndherungsfahrten an ,,FZI Zwerg“ mit dunk-
ler Jacke.
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Bild 6.11: Rangierendes Fahrzeug: Nur Radkappen, Kennzeichen und Fahrzeuglichter kénnen durch
die Kamera detektiert werden.

In Abbildung ist eine Anndherung an ein quer zum Ego-Fahrzeug positioniertes Fahr-
zeug gezeigt. Wahrend das Fahrzeug ein Rangiermandéver durchfiihrt, sind wechselseitig le-
diglich die Radkappen und das rechte Fahrzeuglicht in den [PMD}Daten erkennbar. Im dritten
Bild der Sequenz hat das Fahrzeug eine Rotation von etwa 60° zum eigenen Fahrzeug. Erst-
mals kann die Fahrzeugfront vollstindig gemessen werden, die seitliche Fahrzeugpartie bleibt
weiterhin nicht detektiert. Dies ist besonders dann kritisch, wenn auf Grundlage der Messung
eine Ausweichtrajektorie berechnet werden mdiisste. Eine Kollision mit der Heckpartie des
rangierenden Fahrzeugs wére vermutlich die Folge. Besonders bei Totalreflexion konnen feh-
lerhafte Messungen zu falsch geschitzten Objektausdehnungen oder sogar zu ausbleibenden
Objektmessungen fiihren.

Das Auftreten dieser Art von Fehlern lésst sich in probabilistischen Verfahren beriicksich-
tigen. Hier kann eine weiterfiihrende probabilistische Interpretation zu einer Kompensation
von Messfehlern beitragen.

Die Grafiken in Abbildung[6.12|zeigen die Auswertung von Messdaten eines querenden Fuf3-
gangers in zwei unterschiedlichen Abstdnden zum Messsystem (siehe auch Abbildung [6.5).
Der Fufigdnger kann in der Distanz 15 m durchgéngig beobachtet werden. Dagegen kann der
Fuligénger in einer Distanz von 30 m zum Ego-Fahrzeug lediglich in 345 von 438 Messun-
gen detektiert werden, also in nur 79 % der Messungen. Dabei ist besonders der Randbereich
von ausbleibenden Messungen betroffen. In der Auswertung ist auch die mit der Gangart
des Fuligéngers korreliert variierende Breite des gemessenen Objektes erkennbar. In der Ent-
fernung von 15 m tritt dieser Effekt stark sichtbar auf. Der Fuf3ginger hat eine GroéfSe von
etwa 1,8 m. Dies lasst sich in 15 m Entfernung gut abschéitzen. Weniger deutlich kann die
Hohe in 30 m Entfernung abgeschétzt werden, hier betrdgt die geschitzte Hohe im Mittel
~ 1 m. Hier kommt zusatzlich zum Tragen, dass der Fulgénger fast durchgéngig mit nur 1
bis 2 Datenpunkten gemessen wird, was eine prazise Schiatzung der Objektausdehnung ohne

Modellwissen unmoglich macht.

Messfehler durch Uberbelichtung

Neben der stark abfallenden Intensitét bei weit entfernten Objekten kénnen durch die aktive
IR Beleuchtung andere, als kritisch zu bewertende Messfehler auftreten. Bei sehr starker Uber-
belichtung kénnen zwischen Linse und Chipflache Reflexionen auftreten, welche ein {iberbe-
lichtetes Objekt grof3er als tatsdchlich erscheinen lassen. Dies ist besonders dann kritisch,
wenn durch diesen Effekt ,Phantomobjekte* vor dem Fahrzeug auftreten und schlief8lich zu

einer Warnung des Fahrers oder gar zu einer automatischen Notbremsung des Fahrzeugs fiih-
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Messfehler durch Uberbelichtung

Bild 6.13: Fehlerhafte Messungen durch Uberstrahlung bei Richtungswegweisern auf der Autobahn;
die Messdaten entsprechen an dieser Stelle im Kamerabild keinem tatséchlichen Objekt.

ren wiirden. Hier kann eine Schitzung einer Existenzwahrscheinlichkeit wertvolle Hinweise
liefern.

Zwei Fille von Uberstrahlung kénnen durch die Evaluation des Systems nachgewiesen wer-
den. Die Uberstrahlung bei sehr nahen Objekten sowie die Uberstrahlung bei Richtungsweg-
weisern neben der Fahrspur oder iiber Schnellstraen. Erster Fall kann an der in Abbildung|6.9]
dargestellten Grafik des ,,FZI Zwerg“ mit Reflektanzweste verdeutlicht werden. Bei etwa 10 m
Abstand nimmt die Ausdehnung des Objektes deutlich zu und wird schlief3lich mit 3 m Breite
geschatzt. Bei den Objekten mit geringerer Reflektanz tritt dieser Effekt ebenfalls auf, aber
erst in geringerer Distanz. Ahnlich verhilt es sich bei Annidherung an vorausfahrende Fahr-
zeuge, besonders da diese im Nahbereich durch das stark reflektierende Kennzeichen oft zu
Uberbelichtung fiihren.

Die neben oder {iber Schnellstralen angebrachten Richtungswegweiser sind mit einem re-
troreflektierenden Material ausgestattet. Dies fithrt dazu, dass eine grofe Menge an emittier-
tem Licht von dieser Fliache reflektiert wird. In Abbildung [6.13|sind zwei Situationen darge-

stellt, in welchen die Uberstrahlung zu Messungen fiihrt, an deren Stelle sich tatséchlich kein

Objekt befindet. Diese Messungen entsprechen |[Falsch-Positiv (FP)}Signalen der Kamera, also

Messungen, welche durch nicht (an dieser Stelle) vorhandene Objekte hervorgerufen werden.
Abhéngig von der Stiarke der Reflexion kann es sogar dazu fithren, dass tatsdchliche Objekte
im betroffenen Bereich des Bildes durch die Reflexion iiberlagert werden, also die gemessene

Entfernung nicht mit der Objektentfernung iibereinstimmt (siche Abbildung|6.14).

Messqualitat bei Fremdlicht

Das von den Beleuchtungseinheiten emittierte [R}Signal kann abhéngig von den Umgebungs-
eigenschaften gegeniiber dem Hintergrund-Rauschen so gedampft sein, dass die Messqualitat
der Sensorik darunter leidet.

Die in ,,CoCar* verbaute [PMD}Kamera ist in der Lage, selbst bei direktem Sonnenlicht Mes-
sungen iliber das Umfeld wahrzunehmen. In Abbildung ist eine Szene dargestellt, in wel-
cher mehrere Personen sich dem Messsystem ndhern. Die Personen konnen selbst bei grof3erer

Entfernung durch das Messsystem erfasst werden.
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Bild 6.14: Storung der Distanzmessung des vorausfahrenden Fahrzeugs (blaues Rechteck) wéhrend
Hindurchfahrt unter Richtungswegweiser (griines Rechteck).

Bild 6.15: Messgiite der Sensorik bei direktem Sonnenlicht; die Messqualitit ist durch das Son-
nenlicht nicht beeinflusst.

Neben Sonnenlicht erzeugt auch die[[R}Beleuchtung dquivalenter Systeme in anderen Fahr-
zeugen Fremdlicht fiir das Messsystem. Abbildung [6.16]zeigt das Messverhalten der Sensorik
bei einer Storung durch eine fremde Beleuchtungseinheit. Der Bereich der fremden Beleuch-
tungseinheit wird bei aktivierter Fremdlichtquelle vom eigenen Messsystem erkannt und die
Messdaten der betroffenen Bildpunkte als ungiiltig markiert. Im benachbarten Messbereich
liegende Bildpunkte sind nicht beeinflusst und liefern giiltige Messdaten. Daher kann davon
ausgegangen werden, dass ein Objekt trotz einer stérenden [[RFQuelle vom Messsystem detek-

tiert werden kann.
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Fremder IR-Strahler deaktiviert Fremder IR-Strahler aktiviert

Bild 6.16: Messverhalten der Sensorik bei Stérung durch fremde Beleuchtungseinheit; bei ak-
tiviertem Strahler werden beeinflusste Bildpunkte als ungiiltig markiert und unterdriickt.

Bewertung der Erkennungsleistung

Die durchgefiihrte Analyse zur Bewertung der Performanz von [ToFKameras zeigt, dass die
Erkennungsleistung der Sensorik gut geeignet ist fiir die von Objekten. Relevante
Objekte werden mit wenigen Ausnahmen mit hoher Zuverldssigkeit durch die Messsensorik
erkannt. Bei Folgefahrten fiihren die Kennzeichen von vorausfahrenden Fahrzeugen zu einer
hohen Reflektanz, welche zur genauen Bestimmung der Entfernung des Fahrzeugs ausreicht.
Allerdings konnen quer zum Fahrzeug stehende Fahrzeuge aufgrund der Totalreflexion des
@-Signals zum Teil nicht gemessen werden. Durch Uberstrahlung verursachte Messfehler bei-
spielsweise an Richtungswegweisern beeintréchtigen die Messqualitét erheblich. Daher muss
durch die Verfahren zur Objektsegmentierung eine Uberpriifung durchgefiihrt werden, ob
Messpunkte mit hoher Reflektanz in groBer Entfernung giiltig sind.

Die Analyse zeigt, dass Messfehler zu Teilen ausgeglichen werden miissen. Dies kann durch
die Beriicksichtigung von Attributunsicherheiten sowie Existenzunsicherheiten in den Erken-

nungs- und Interpretationskomponenten geschehen.

6.3.2 Bewertung der Objektsegmentierung durch Regionenwachstum

Der in Abschnitt beschriebene Ansatz ist besonders fiir die Segmentierung gering auf-
geloster Tiefendaten entwickelt worden. Der Ansatz beruht darauf, anhand eines Homogeni-
tatskriteriums zu einer Gruppe von Bildpunkten benachbarte Bildpunkte dieser Gruppe zuzu-
ordnen. Das verwendete AhnlichkeitsmaR entspricht dabei der Differenz zwischen der Tiefe
eines Bildpunktes zur mittleren Tiefe der Gruppe. Der Vorteil des Segmentierungsverfahrens
liegt darin, dass die genaue Anzahl an Regionen nicht vorgegeben werden muss.

Wie in der Abbildung dargestellt ist, bildet die Segmentierung aus den Rohdaten der
[PMD}Kamera [Objekthypothesen] Diese sind durch ihre umschlieende Box (BBox)| beschrie-
ben. In den farbcodierten Bildern der Tiefendaten sind die zu einem Objekt zusammengeho-

renden Bildpunkte durch eine rotes Rechteck beschrieben. In der Projektion der umschreiben-
den Box in das Videobild sind die Boxen durch blaue, achsausgerichtete Quader dargestellt.
Die Segmentierung erreicht eine gute Trennleistung bei verschiedenen Objekten sowohl in
der Stadt als auch auf Autobahnen. In diesen Szenen tritt Uber- oder Untersegmentierung
von Objekten selten auf. In der Stadt sind besonders nahe beieinander platzierte Objekte wie
parkende Fahrzeuge problematisch, haufig reicht der Abstand zwischen den Objekten aller-
dings fiir eine gute Segmentierung aus. Die zum Boden gehorenden Bildpunkte werden in

Abhéngigkeit vom Abstand zur Kamera gefiltert. Nahe Bildpunkte werden nach ihrer Héhe in
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Bild 6.17: Beispiele von Segmentierungsergebnissen der Objektsegmentierung durch Regionenwachs-
tum (rote Boxen), projiziert in das Videobild (blaue Boxen).

Bild 6.18: Fehlerhafte Objekthypothesen durch Uber- und Untersegmentierung.

Fahrzeugkoordinaten gefiltert, wihrend weiter von der Kamera entfernte Bildpunkte nicht ge-
filtert werden. Dies verhindert, dass Objekte fehlerhaft als Bodenpunkte klassifiziert werden,
falls das Fahrzeug eine Nickbewegung vollfiihrt oder die vor dem Fahrzeug liegende Fahrbahn
nicht eben ist. Die Segmentierung von Fahrzeugen auf der Autobahn funktioniert problemlos,

begiinstigt durch die Tatsache, dass das Kennzeichen oder das Heck von Fahrzeugen eine giins-

tige Reflexionsflache bilden und somit eine gute Schéitzung der Fahrzeug-{Objekthypothese|

ermoglichen.

In Abbildung sind fehlerhafte Segmentierungen von Objekten dargestellt. Die ersten
beiden Bilder zeigen eine Ubersegmentierung, da das angewendete Verfahren Objekte mit
einer grol3en Ausdehnung entlang der x-Achse nicht zu einem gemeinsamen Objekt gruppie-
ren kann. Das dritte Bild zeigt eine Untersegmentierung des Objektes, hervorgerufen durch
Messfehler der Kamera durch Uberbelichtung. Im Nahbereich der Kamera wird eine zu groe
Hypothese erzeugt. Dies wird durch Reflexion des [[R}Signals zwischen Linse und Chip her-

vorgerufen. Dabei ist zwar die [Objekthypothese| an sich nicht fehlerhaft, allerdings sind die

Attribute der Hypothese nicht akkurat.

Bestimmung der Trennfihigkeit der Segmentierung Eine Untersegmentierung mehre-
rer Objekte kann auftreten, wenn Objekte sehr eng zueinander platziert sind. Eine Unterseg-
mentierung von Objekten ist dann kritisch, falls ein Objekt, welches in den Fahrkorridor des
eigenen Fahrzeugs tritt, durch die Untersegmentierung zunichst einem auflerhalb des Korri-
dors platzierten Objekt zugeordnet wird. Eine solche Situation, in welcher sich ein Ful3ginger
auf der StraRe in der Nidhe zu einem parkenden Fahrzeug befindet, ist in Abbildung
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Bild 6.19: Untersegmentierung zweier eng benachbarter Objekte bei Annidherung eines Fuf3géngers an
einen Van.

Bild 6.20: Hypothesengenerierung bei Verdeckung nahe beieinander stehender Objekte, 0,5 m (links),
1,0 m (mitte) und 2,0 m x-Abstand (rechts); Bildausschnitt zeigt Zeitpunkt der jeweils ersten
giiltigen Trennung.

dargestellt. Die Segmentierung der beiden Objekte erfolgt zunéchst problemlos. Erst als der
Fullgédnger in den Nahbereich des parkenden Fahrzeugs tritt, kann eine Segmentierung von
beiden Objekten nicht mehr erfolgen, es kommt zu Untersegmentierung.

Das System erreicht bei nahe zueinander platzierten Objekten dennoch eine gute Trennfa-
higkeit. In Abbildung|6.20|ist dargestellt, wie ein Ful3génger hinter einem parkenden Fahrzeug
in den Fahrkorridor tritt. Diese Situation wurde in unterschiedlichen Abstdnden zwischen Ful3-
ganger und parkendem Fahrzeug evaluiert. In allen Abstédnden konnte eine frithe Trennung
zwischen Fuf3gidnger und Fahrzeug erreicht werden. Die Abbildung zeigt die Trennféhigkeit
des Segmentierungsansatzes fiir die x- respektive y-Achse iiber die Zeit aufgetragen. Es ist
deutlich zu sehen, in welchem Abstand der FuRgénger von dem Fahrzeug unterschieden wer-
den kann. In 0,5 m Entfernung ist dies moglich, sobald der Fulsgianger vor das Fahrzeug tritt.
Dabei unterscheidet sich der Mittelpunkt des Fu3gédngers von dem Mittelpunkt des Fahrzeugs

entlang der y-Achse um etwa 0,9 m, also in etwa der halben Fahrzeugbreite. Bei den Abstén-
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Bild 6.21: Verifikation von Objekten durch temporales Filter auf der Autobahn; Verlauf der Position der
Objekte auf Bodenebene projiziert und mit Eigenbewegung kompensiert.

Bild 6.22: Verifikation von Objekten durch temporales Filter in der Stadt; Verlauf der Position der Ob-
jekte auf Bodenebene projiziert und mit Eigenbewegung kompensiert.

den 1,0 m und 2,0 m kann der Fulsginger bereits detektiert werden, wahrend er sich noch
leicht verdeckt hinter dem Fahrzeug befindet.

Laufzeit des Verfahrens Die Verarbeitungsgeschwindigkeit auf einem 2,7 GHz Core i7
Prozessor bei Nutzung eines Kerns betrigt fiir die Segmentierung etwa 3 — 5 ms auf der
Autobahn und 10 — 15 ms in der Stadt. Der Unterschied ist darauf zuriickzufithren, dass in
der Stadt im Allgemeinen mehr Bildpunkte der Kamera giiltige Messdaten liefern, wéhrend
auf der Autobahn fiir die Mehrzahl der Bildpunkte keine giiltige Entfernungsmessung erzeugt

werden kann.

Verbesserung durch Zustandsschéatzer

Die durch Segmentierung gebildeten [Objekthypothesen| werden durch einen Zustandsschit-

zer gefiltert und mit weiteren Attributen ergédnzt. Hierzu wird das Kalman Filter als Schét-
zer eingesetzt, dieses ist in Abschnitt beschrieben. Auf Basis einer Assoziationsfunktion

werden die segmentierten [Objekthypothesen| den bereits aus zuriickliegenden Messungen im

System bekannten Objektspuren zugeordnet und anschliefend mit einem zugrundeliegenden
Bewegungsmodell zeitlich gefiltert. Gleichzeitig wird fiir jedes Objekt bestimmt, {iber welchen
Zeitraum das Objekt bereits kontinuierlich verfolgt werden konnte. Dies ermoglicht es, zu der
Ableitung zusitzlicher Attribute aullerdem eine Beobachtungsgiite festzustellen, mit welcher
zwischen ungiiltigen Hypothesen und giiltigen Hypothesen unterschieden werden kann. Wei-
ter werden die Attribute wie die Objektausdehnung iiber die Zeit gefiltert, was eine prazisere
Schétzung der Objektgrofde durch Wissen aus der Historie erlaubt.

Abbildung|6.21] und zeigen verifizierte Objekte, welche wéhrend einer Autobahn- und
einer Stadtsequenz durch das System verfolgt wurden. Im 2D Videobild ist dazu der Verlauf
der Position des Objektes auf die Bodenebene projiziert und mit der Eigenbewegung des Fahr-

zeugs kompensiert dargestellt. Auf der Autobahn-Sequenz ist deutlich zu erkennen, dass die
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6.3 Evaluation der Umfelderkennung

Bild 6.23: Segmentierte Objekthypothesen wéhrend einer Folgefahrt iiber Entfernung (Ordinate) und
Zeit (Abszisse) aufgetragen; statische Objekte zeichnen sich als Linien von links oben nach
rechts unten ab.

Spur von Fahrzeugen glatt verlauft. Ebenso werden Schilder am Strallenrand auch bei héhe-

ren Geschwindigkeiten korrekt zugeordnet und iiber die Zeit verfolgt. Eine deutlich héhere

Dichte von [Objekthypothesen|in der Stadt-Sequenz verlangt eine besonders gute Zuordnung

zwischen Hypothesen und verfolgten Objekten. Hier kommt es vereinzelt zu Objekt-Spriingen,

in welchen eine Zuordnung zwischen Objekten fehlerhaft verlauft.

Abbildung|[6.23]zeigt alle segmentierten [Objekthypothesen| einer Messsequenz {iber die Zeit

aufgetragen. Bei der Sequenz handelt es sich um eine Folgefahrt hinter einem PKW auf der
Autobahn. Deutlich erkannt werden kann das verfolgte Fahrzeug, weitere {iberholende Fahr-
zeuge sowie die statischen Objekte der Infrastruktur. Ebenso zu erkennen sind fehlerhafte
Hypothesen, die sich als einzelne Punkte in der Abbildung hervorheben.

In Abbildung ist die gleiche Sequenz mit aktiviertem Zustandsschatzer dargestellt. Die
Farben der Objektspuren korrespondieren mit der Zuordnung von Objekten. Ein Farbwechsel
einer Spur bedeutet einen Verlust der Zuordnung mit anschlieBender Zuordnung als neues
Objekt. Es ist zu erkennen, dass das vorausfahrende Fahrzeug iiber einen langen Zeitraum

(> 1 min) kontinuierlich durch das System verfolgt wird. Weiter ist deutlich erkennbar, dass

fehlerhafte [Objekthypothesen| durch den Zustandsschatzer unterdriickt werden. Gleichzeitig

fiihrt diese Unterdriickung allerdings dazu, dass Objekte nach Erstdetektion erst zu einem
spateren Zeitpunkt als giiltig befunden werden. Leicht zu erkennen ist dies an den stati-
schen Objekten der Infrastruktur, welche bei hoher Entfernung von etwa 105 m erstmalig
erkannt werden, nach aktivierter Zustandsschitzung ab etwa 100 m Entfernung fiir giiltig
befunden werden. Ein [TrackVerlust des zweiten itiberholenden Fahrzeugs (mittleres Bild in
Abbildung[6.24)) ist begriindet darin, dass das Fahrzeug fiir einen kurzen Zeitraum nicht mehr
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time

Bild 6.24: Zeitlicher Verlauf der verfolgten, als giiltig befundenen Objekthypothesen zu Abbil-
dung , unterschiedliche Farben markieren verschiedene Tracks.

durch die Sensorik erfasst werden kann. Weitere Track-Verluste treten maf3geblich durch Ver-
deckungen auf.
Die Verarbeitungsgeschwindigkeit auf einem 2,7 GHz Core i7 Prozessor bei Nutzung eines

Kerns betragt fiir die Zustandsschédtzung etwa 2 — 5 ms bei bis zu 20 verfolgten Objekten.

6.3.3 Bewertung der Histogrammbasierten Objektsegmentierung

Fiir die Segmentierung héher aufgelosten Tiefendaten eignet sich das Verfahren der Histo-
grammbasierten Objekterkennung (Abschnitt [4.2.2)), welches die Daten in effizienter Weise
nach flichigen Strukturen untersucht. Das Verfahren unterdriickt dabei kleine Objekte und
stark gekriimmte Objekte.

Ergebnisse des vorgestellten Histogrammbasierten Segmentierungsverfahren sind in Abbil-
dung|6.25|und gezeigt. In blau dargestellt sind Objektflichen, welche aus dem U-Raum
extrahiert wurden. In Abbildung werden flachige Objekte durch das Segmentierungs-
verfahren deutlich erkennbar extrahiert. Auch die Orientierung von Objekten lésst sich gut
erkennen. Besonders bei parallel zur Bewegungsrichtung stehenden Fldchen kommt es ge-
geniiber dem Regionenwachstums-Verfahren nicht zu Ubersegmentierung. Dies ist beispiels-
weise bei der Segmentierung von Wanden von Vorteil. Sehr kleine Objekte oder Rauschen im

Hintergrund werden durch das Verfahren nicht extrahiert. Die befahrbare Bodenfldche sowie
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6.3 Evaluation der Umfelderkennung

Bild 6.25: Segmentierung von Fldchen in einer Sequenz von Tiefendaten mit 25k-Bildpunkten; blaue
Flachen stellen Objekte dar, die griine Flidche die Bodenebene.

Bild 6.26: Segmentierung von Flédchen in einer Sequenz von Tiefendaten mit 3k-Bildpunkten; blaue
Flachen stellen Objekte dar, die griine Flache die Bodenebene.

der Winkel zwischen Kamera und Bodenfliche wird durch das Verfahren geschétzt. In der
Abbildung wurden die Punkte der befahrbaren Fliche bestimmt und anschlief3end die Menge
dieser Punkte durch ein konvexes Polygon umfasst, welches griin dargestellt ist. Die Resulta-
te fiir gering aufgeloste Tiefendaten sind in Abbildung dargestellt. Auch hierfiir eignet
sich das Segmentierungsverfahren, wobei Effekte durch Ubersegmentierung zunehmen. Die
Orientierung der Flichen kann gegeniiber der héherauflésenden [ToFfKamera nicht akkurat
geschéatzt werden.

Die Eingangsdaten wurden durch zwei [ToFjKameras mit unterschiedlichen Auflosungen
auf der Platform ,,SegIT“ aufgezeichnet. Die Eingangsdaten der Abbildung [6.25| besitzen 25k
Bildpunkte, die der Abbildung [6.26] 3k Bildpunkte. Dabei liegt die Berechnungszeit bei etwa
40— 60 ms fiir Eingangsdaten der 25k-Datensétze und bei etwa 20 — 30 ms fiir 3k-Datensétze.

Das présentierte Verfahren eignet sich auch zur dichter und semi-dichter
Disparitdtsdaten von Stereokameras, wie in der Arbeit beschrieben. Dabei ist be-
sonders die Moglichkeit zur Low-Level Merkmalsfusion mit Radar-Daten hervorzuheben, wie
dies in Abbildung|[6.27]dargestellt ist. Die aus der Szene gemessenen Radar-Reflexpunkte fiih-
ren dabei direkt zu einer Verbesserung der Objekt-Segmentierung, anstatt die Attribute der
segmentierten Objekte nachtrédglich zu beeinflussen. Dies wird erreicht, indem jeder Radar-
Reflexpunkt in den U-Raum transformiert und die Suche nach Maxima im Hough-Raum durch

die Radar-Reflexpunkte gewichtet wird. Dies beeinflusst die Linienextraktion dahingehend,
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Bild 6.27: Links: Histogrammbasierte Objektsegmentierung auf semi-dichten Disparitdtsdaten; rechts:
Fusion von Radar-Reflexpunkten zur Verbesserung der Segmentierungsleistung [[Teu+10].

dass interessante Objekte mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit im U-Raum detektiert wer-
den. Gleichzeitig lassen sich die Schwellwerte anheben und so Fremdobjekte stiarker unter-
driicken.

Abbildung [6.28] stellt die Detektionsgiite des Verfahrens mit und ohne Fusion mit Radar-
Daten gegeniiber. Die Evaluation erfolgte iiber 7 Szenen mit unterschiedlicher Komplexitit,
insgesamt wurden dabei in Einzelbildern 8669 Objekte gezihlt.

Besonders in hoherer Entfernung kann die Detektionsgiite durch Fusion deutlich gestei-
gert werden. Diese komplementdre Sensorfusion rechtfertigt den Einsatz verschiedener Da-
tenquellen, was gleichzeitig mit einem hoéheren Integrationsaufwand im Fahrzeug verbunden

ist. Stehen keine Radar-Reflexpunkte oder dhnliche komplementédre Messdaten zur Verfligung,

konnen auf gleichem Weg verifizierte [Objekthypothesen| der temporalen Zustandsschitzung

als Gewichte in den U-Raum eingetragen werden.

6.3.4 Evaluation der videobasierten Fahrzeugerkennung

Die videobasierte Fahrzeugerkennung ermdoglicht die Detektion von Fahrzeugen ohne Verwen-
dung von Der Vorteil der kostengiinstigeren und weniger komplexen Sensorik
bringt den Nachteil einer fehleranfilligeren Datenverarbeitung mit sich. AufRerdem muss von
deutlich grolleren Unsicherheiten ausgegangen werden, insbesondere bei der Schiatzung der
[ongitudinalen| Attribute, da nur anhand von Modellannahmen auf die Entfernung von Objek-
ten geschlossen werden kann.

Das Verfahren der videobasierten Fahrzeugerkennung bei Tag wurde in evalu-
iert. Hierbei wurden Aufnahmen von einer Videokamera mit einer Auflosung von 640 X 480
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Bild 6.28: Entfernungsabhéngige Detektionsrate von Objekten, gemessen mit und ohne Verwendung
von Radar-Reflexpunkten.

Tabelle 6.1: Wahrheitsmatrix des Modell mit 27 Gabor-Filtern der Filterbank F160
|SVM| mit 27 Gabor-Filtern (81-dimensionaler Merkmalsvektor)

Wahrheitsmatrix | Fahrzeug Nicht-Fahrzeug Unentschieden
Fahrzeug 90,14 9,16 0,70
Nicht-Fahrzeug 9,00 90,54 0,46
Unentschieden 0,00 0,00 0,00

Bildpunkten verwendet. Fiir das Training des Klassifikators wurden Trainingsdaten annotiert.
Es stehen insgesamt 4326 Positiv-Beispiele (Fahrzeug-Bilder) und 7759 Negativ-Beispiele zur
Verfiigung. Alle Eingabebilder werden auf 32 x 32 Bildpunkte normalisiert. Fiir die Evaluati-
on wurde eine Gabor-Filterbank mit 160 Filtern (F160) bestimmt und eine unterschiedliche
Anzahl an Gabor-Filtern mittels des in Abschnitt beschrieben Verfahrens ausgewahlt.

Die héchste Erkennungsrate wird dabei mit einem [SVM}Modell mit 36 Gabor-Filtern (4 Fil-
ter pro Subfenster) erreicht. Das Verhaltnis zwischen der Anzahl korrekt klassifizierter Objekte
und der Anzahl aller klassifizierten Objekte, die sogenannte Treffergenauigkeit, erreicht dabei
91,58 % in der Evaluation der Testdatensequenz.

Zur weiteren Reduktion der Berechnungskomplexitat wird schlieBlich ein [SVM}Modell mit
27 Gabor-Filtern (3 Filter pro Subfenster) gewéahlt, welches eine Treffergenauigkeit von 90,33 %
erreicht. Dieses Modell stellt einen guten Kompromiss zwischen Klassifikationsgenauigkeit
und Verarbeitungsgeschwindigkeit dar. Die Wahrheitsmatrix des Modells ist in Tabelle ge-
geben. Das Modell wird im weiteren Verlauf zur Evaluation des Verfahrens zur videobasierten
Fahrzeugerkennung auf Testsequenzen herangezogen.

Abbildung stellt Ergebnisse der Erkennung von Fahrzeugen auf Autobahn-, Stadt- und
Bundesstrallen-Sequenzen dar. Die Auswertung der Autobahn-Sequenz zeigt, dass das Verfah-
ren unter Normalbedingungen der Beleuchtungs- und Wettersituation eine hohe Giite bei der
Erkennung von vorausfahrenden Fahrzeugen erreicht. Dies funktioniert, solange die Berech-

nung der Merkmale Schlagschatten und Kanten kaum gestort sind. Fahrzeuge werden bis in
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Bild 6.29: Beispiele zur Erkennung von Fahrzeugen in Autobahn-, Stadt- und Bundesstralen-
Sequenzen aus Videodaten.
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Bild 6.30: Entfernungsabhingige Erkennungsrate von Fahrzeugen auf Autobahn-, Bundesstrae- und
Stadt-Sequenzen.

grofde Entfernungen abhéngig von der verwendeten Optik der Videokamera durch das System
detektiert. Wie in Tabelle aufgeschliisselt ist, liegt die [Richtig Positiv (TP){Rate in 953
evaluierten Einzelbildern bei 86,08 %, die [Falsch Positiv (FP)lRate bei 8,76 %.

Auch auf Bundesstralsen erfolgt die Erkennung der Merkmale zuverlassig. Die Erkennungs-

raten fallen allerdings schlechter aus, da in der Evaluation zusétzlich auch entgegenkommen-
de Fahrzeuge beriicksichtigt wurden. Die Daten der Stadt-Sequenz stellen eine groRere Her-
ausforderung an die Merkmalsextraktion dar, da im innerstddtischen Bereich oftmals durch
Infrastruktur die Merkmalserkennung beeintréachtigt ist. Besonders Schienen oder der Schlag-

schatten von anderen Objekten beeinflussen hierbei die Erkennungsleistung. Die Erkennungs-
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6.3 Evaluation der Umfelderkennung

Tabelle 6.2: Detektionsgiite der untersuchten Sequenzen Autobahn, Stadt und Bundesstraf3en

Anzahl der evaluierten Einzelbilder 953
Anzahl theoretisch detektierbarer Fahrzeuge 2054
Anzahl tatsichlich detektierter Fahrzeuge 1768
Autobahn .. .
Anzahl falsch-positiv detektierter Fahrzeuge 180
Richtig Positiv (TP)Rate 86,08 %
Falsch Positiv (FP)tRate 8,76 %
Anzahl der evaluierten Einzelbilder 215
Anzahl theoretisch detektierbarer Fahrzeuge 416
Bundesstrae Anzahl tatsichlich detektierter Fahrzeuge 297
Anzahl falsch-positiv detektierter Fahrzeuge 22
TPtRate 71,39 %
FPiRate 5,23 %
Anzahl der evaluierten Einzelbilder 379
Anzahl theoretisch detektierbarer Fahrzeuge 1188
Stadt Anzahl tatsichlich detektierter Fahrzeuge 829
Anzahl falsch-positiv detektierter Fahrzeuge 53
TPrRate 65,5 %
FP-Rate 6,39 %

Bild 6.31: Erkennung von Fahrzeughypothesen anhand der Riicklichter (gelbes Rechteck) und des
Bremslichts (magenta Rechteck) bei Ddimmerung und bei Nacht.

rate nach der Entfernung aufgetragen ist in Abbildung gegeben.

Fahrzeugerkennung bei Nacht

Abschnitt beschreibt die Erkennung von Fahrzeugen bei Dammerung und bei Nacht.
Wie in Abbildung dargestellt ist, erfolgt die Erkennung in verschiedenen Situationen
anhand der Fahrzeugriicklichter. Hierzu wurde eine Farbvideokamera mit einer Auflésung
von 640 x 480 Bildpunkten eingesetzt. Die Evaluation der Verfahren ist detailliert in [|[Car09]
beschrieben.

Die Erkennung der Lichtflecken im Videobild mit Hilfe der perspektivischen Filterung fiihrt
zu Lichter-Kandidaten. Diese werden durch einen regelbasierten Ansatz zu Lichter-Paaren
kombiniert. In der Abbildung sind Fahrzeughypothesen durch eine gelbe beschrieben,
wenn es sich um Riicklichter-Kandidaten handelt. Die wird magenta dargestellt, wenn
ein drittes Riicklicht detektiert wurde, das Fahrzeug also ein Bremsmandver durchfiihrt. Die
Erkennung von Fahrzeughypothesen erzielt gute Ergebnisse sowohl bei Ddmmerung als auch
bei Nacht. Die Erkennung erreicht dabei eine [TP}Rate von bis zu 93 %. Aufgrund der wenigen

zu Verfiigung stehenden weiteren Merkmale zur Verifikation von Hypothesen ist allerdings die
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Bild 6.32: Fehler bei der Erkennung von Fahrzeughypothesen bei Nacht durch reflektierende
Baustellenmarkierungen.

Bild 6.33: Sequenz der Erkennung von Fahrzeugen auf Nebenspuren.

[FPRate mit 34 % sehr hoch. In einer Videosequenz wie in Abbildung dargestellt fiihren
die mit Reflektoren ausgestatteten Baustellenmarkierungen zu falschen Fahrzeughypothesen.

Die Zuverléssigkeit mit dem prasentierten Ansatz liee sich vermutlich durch den Einsatz

einer [High-Dynamic Range (HDR)[Kamera steigern, was allerdings im Rahmen dieser Arbeit

nicht weiter verfolgt wurde.

Evaluation von Fahrzeugen auf Nebenspuren

Die Evaluation des Verfahrens zur videobasierten Erkennung von Fahrzeugen auf Nebenspu-
ren ist in der Arbeit [[Zhu10] erfolgt. Fiir die Uberwachung der Nebenspuren wird die Kamera
mit einer Auflésung von 640 x 480 Bildpunkten mit Blickrichtung nach seitlich hinten mon-
tiert.

Abbildung [6.33| zeigt Ergebnisse einer Messsequenz. Solange die Fahrzeugfront eines sich

ndhernden Fahrzeugs vollstdndig sichtbar ist, erzielt das Verfahren eine hohe Detektionsra-
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Bild 6.34: Erkennungsrate von Fahrzeugen auf Nebenspuren nach Sequenzen aufgeteilt.

Bild 6.35: Nicht symmetrische Ansicht eines Fahrzeuges aufgrund unterschiedlichem Erscheinungsbild
der Fahrzeuglichter.

te. Fiir sehr nahe Fahrzeuge kann das Verfahren Hypothesen nur anhand der flussbasierten
Weiterverfolgung fortfiihren, da die Erkennung anhand der modellbasierten Merkmale fehl-
schlagt (vergleiche Abschnitt[4.3.3)). Dies funktioniert, wie in der Abbildung zu sehen ist, auch
sehr zuverléssig fiir tiberholende Fahrzeuge.

Fiir die Auswertung wurden Messsequenzen einer Stadt- und Autobahnfahrt bei Tageslicht
und Ddmmerung mit mittlerer Verkehrsdichte aufgezeichnet. Zur quantitativen Bewertung
wurden 46 Uberholvorginge in den Videodaten annotiert. Das Ergebnis nach Szenen aufge-
teilt ist in Abbildung zu sehen.

Das Verfahren erzielt eine gute Qualitit bei Tag, allerdings sinkt die Erkennungsgiite deut-
lich bei Ddmmerung. Dies ist erheblich durch die Frontscheinwerfer der Fahrzeuge auf Neben-
spuren beeinflusst, da diese aufgrund von Blendeneffekten eine nicht symmetrische Struktur
im Kamerabild hervorrufen (siehe Abbildung[6.35). Durch die Verletzung der Symmetrie kon-
nen diese Fahrzeuge dementsprechend schlecht oder gar nicht durch die Hypothesengene-
rierung segmentiert werden. Die Erkennung von Fahrzeugen auf Nebenspuren mit Hilfe der
Lichtfleck-Suche wurde im Rahmen dieser Arbeit nicht untersucht. Durch die flussbasierte
Weiterverfolgung kénnen viele Uberholvorginge erkannt werden. Dies ist bereits ab einem
Abstand von etwa 30 — 40 m moglich.
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Bewertung der videobasierten Fahrzeugerkennung

Die Evaluation der Verfahren stellt dar, dass in unterschiedlichen Situationen gute Ergebnisse
erzielt werden konnen. Allerdings entspricht die Qualitét der Ergebnisse haufig nicht den An-
forderungen. Ein Einsatz rein monovideobasierter Ansitze zur Fahrzeugerkennung wird daher
nicht weiter verfolgt. Ein zusitzlicher bereits angesprochener Nachteil dieser Ansétze sind die
Modellabhingigkeit gegeniiber Objektklassen. Die Merkmalsextraktion muss spezifisch ange-
passt und neue Modelle miissen trainiert werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde dargestellt, wie eine Fusion von 3D-Tiefendaten und mo-
noskopischer 2D-Merkmale durchgefithrt werden kann. Die daraus resultierenden Ansitze
verkniipfen die Vorteile der objektunabhéngigen Erkennung mit der objektspezifischen Verbes-
serung der Attribute anhand von Modellwissen. Dabei ldsst sich der Rechenaufwand dennoch

gering halten, da insbesondere die aufwadndigen Verfahren zur ansichtsbasierten Klassifika-

tion nur auf wenigen, spezifisch ausgewéhlten [Regions of Interest (ROI)| berechnet werden

missen.

6.4 Evaluation der wissensbasierten Interpretation

Der in dieser Arbeit beschriebene Ansatz zur modellbasierten Interpretation von
wurde mit Hilfe der Testplattformen ,,CoCar“ und ,,SegIT* evaluiert. Zum Aufbau des
Umfeldmodells wurden dabei die Verfahren zur Objektsegmentierung durch Regionenwachs-
tum und eingesetzt. Der folgende Abschnitt beschreibt die Evaluation des An-
satzes anhand einer ausgewahlten Durch die Evaluation wird belegt, dass eine
Verkniipfung zwischen Umfeldmodell und formalisiertem Weltmodell zur Berechnung einer

Situationsaussage ein aussichtsreiches Konzept darstellt.

6.4.1 Verfahren zur Risikoschatzung

Die Funktion des in Abschnitt erstellten Modells wird im Rahmen dieses Kapitels de-
monstriert. Dazu wurden Versuche mit der ,,SegIT“ Plattform durchgefiihrt, welche niher in
[Kuh11] beschrieben sind. Eingabe in das System zur Situationsinterpretation sind die Ob-
jektliste der Umgebungswahrnehmung, die Parameter der fahrzeuginternen Sensorik sowie
Hintergrundinformationen. Die Objektliste enthélt die Information iiber die Anzahl der de-

tektierten Objekte, deren Position im [Fahrzeugkoordinatensystem|, deren Ausdehnung sowie

deren relative Geschwindigkeiten. Die fahrzeuginterne Sensorik liefert die Information tiber

die Eigengeschwindigkeit des Fahrzeugs und die momentane Gierrate des Fahrzeugs. Daraus

werden fiir jedes Objekt der longitudinalel und [laterale] Abstand bestimmt.

Aus diesen Informationen werden zundchst Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber die Attri-
bute gebildet. Fiir die Position und Ausdehnung des Objektes wird die dem eigenen Fahrzeug
zugewandte Flache des Objektes betrachtet. Diese wird anhand der duf3ersten Punkte der Fla-
che (x1,y1), (x2,y2) auf die x-y-Ebene projiziert. Der [longitudinale] Abstand entspricht dem
Wert d, = min{x, x,}. Anhand der [lateralen| Abstdnde wird gepriift, ob sich das Objekt iiber
dem prognostizierten Fahrweg des Fahrzeugs befindet. Falls dies nicht der Fall ist, wird der
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Bild 6.36: Entwicklung des Attributs d, fiir ein kreuzendes Objekt; die Distanz d, ist negativ, wéhrend
das Objekt den Fahrweg kreuzt.

seitliche Versatz bestimmt. Befindet sich das Objekt iiber dem prognostizierten Fahrweg, wird

der Abstand als negativer Versatz beschrieben:

i min{|y; |, |y}, falls y; - y5 = 0 (Hindernis kreuzt nicht den Fahrweg) ©.1)
4 —min{|y;|,|y2|}, falls y; -y, <O (Hindernis kreuzt den Fahrweg) .

In Abbildung ist der Zusammenhang zwischen dem Attribut d, und den Abstanden
(¥1,Y,) schematisch dargestellt. Zunichst befindet sich das Objekt rechts des Fahrwegs. Das
Attribut d,, sinkt mit kleiner werdendem Abstand des Objektes zum Fahrweg. Sobald sich das
Objekt auf dem Fahrweg befindet, wird das Attribut negativ. Das Attribut sinkt weiter, solange
bis der rechte Begrenzungspunkt ndher am Mittelpunkt des Fahrweges ist als der linke. Das
Attribut steigt anschlieend wieder an und wird positiv, sobald der Fahrweg wieder vollstidndig
frei ist.

Aus diesen Eingangsgrofsen werden die Attribute der Instanzen im Weltmodell parame-
triert (vergleiche Abschnitt[5.1.3). Die Attribute der Wissensbasis besitzen diskrete Zustands-
variablen mit einem fest definierten, abzdhlbaren Wertebereich. Aus den kontinuierlichen
Attributen der Umfeldwahrnehmung werden die diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilungen
geschatzt. Rauscheffekte in der Attributmessung lassen sich durch die Diskretisierung appro-
ximieren und Unsicherheiten in der Varianz der Attribute in der diskreten Wahrscheinlich-
keitsverteilung abbilden. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung p;(x) jedes diskreten Zustands

i=1,...,N zu jedem kontinuierlichen Wert x lasst sich durch lineare Interpolation angeben
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p1(}) —
Po(X)
P3(x)
p4(x)

o L
Wy

Wy

W3

Wy

Bild 6.37: Diskretisierung mittels linearer Interpolation; p;(x) stellt die Wahrscheinlichkeit des Zu-
stands i zum kontinuierlichen Wert x dar; Rauscheffekte in x lassen sich durch die Interpo-

lation approximieren [Kuh11]].

VEgo,z VObject,x dg Uy dy
: : : : :
( : Y : I A l h
; -~ Longitudinal™~ N A '/' Lateral \\: v
————— *~_ _Velocity -~ Longitudinal™ Ve|OC|ty +77 Lateral T,

s Longltudlnal AN

Dlstance e
. _Velocity ./ h -

ObjectEgoRelation/

Bild 6.38: Ausschnitt aus Objektorientiertem Bayes’schen Netz (OOBN) zur Bestimmung der Risiko-
Relation zwischen einem Objekt und dem Ego-Fahrzeug.

als:
ﬁ firw,_; <x<w;
ﬁ firw; <x <w;,;
pi(x)=41 fir (i=1und x <w,) (6.2)
1 fir (i =N und x > wy)
0 sonst

wobei w; einem diskreten Wert der Wissenbasis entspricht. Abbildung zeigt ein Beispiel
mit vier Zustdnden. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung zu dem kontinuierlichen Wert x ent-
spricht dann:

P(X)(x) = (p1(x), p2(x), p3(x), p4(x)). (6.3)
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Bild 6.39: Fahrsituation und Ergebnisse des Experiments mit einem statischen Objekt auf dem Fahrweg
des Ego-Fahrzeugs.

Die diskretisierten Sensordaten kénnen so zur Aktualisierung des Weltmodells eingesetzt
werden. Die Modellbasis aus Abschnitt enthilt die Klassen EgoVehicle, Object, ObjectEgo-
Relation und DynamicRiskEstimation. Fiir die Klassen EgoVehicle und DynamicRiskEstimation
werden feste Instanzen in das Weltmodell abgelegt, welche nicht von Messungen der Um-
felderkennung abhéngig sind. Fiir die Klassen Object und ObjectEgoRelation wird jeweils eine
Instanz pro Messung der Umfelderkennung in das Weltmodell abgelegt und anschlielfend ak-

tualisiert.

Abbildung [6.38]| zeigt die ObjectEgoRelation-Klasse in der Darstellung als [Objektorientiertes|

IBayes'sches Netz (OOBN)| Die Eingangsattribute d,, Vggo x» Yobject,x» dy und v, werden von

den Klassen EgoVehicle und Object berechnet und bereitgestellt. Die Struktur wird automa-
tisch aus der Modellbasis abgeleitet. Unter gewissen Bedingungen ist es schwierig, die Effekte

der Domaéne korrekt anhand von Modellwissen abzuleiten. Ansitze zum Parameterlernen zur

Schétzung der bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung (CPD)|bieten hierfiir ein hohes Poten-
tial. Die Spezifikation der wurde in dieser Arbeit aus Modellwissen und den kausalen
Zusammenhéngen abgeleitet. Das Verhalten des Modells wird im Folgenden anhand verschie-

dener Szenen bewertet.
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Zufahrt auf statisches Hindernis auf Fahrweg In Abbildung[6.39ist eine [Fahrsituation|

gezeigt, bei der sich das Ego-Fahrzeug einem statischen Hindernis auf dem Fahrweg nihert.

Das Fahrzeug fiihrt ein Bremsmanover kurz vor der Kollision mit dem Objekt durch. Das er-
wartete Ergebnis bei der Bestimmung des Kollisionsrisikos entspricht dabei einer kontinuier-
lichen Zunahme des Risikos wihrend der Anndherungsfahrt, da das Objekt den Fahrweg des
Fahrzeugs iiber den gesamten Verlauf der Situation blockiert. Die Eingabedaten der ,,SegIT*
Plattform sind in der obersten Grafik der Abbildung dargestellt. Deutlich zu erkennen ist der
kontinuierlich abnehmende Abstand sowie der dauerhaft negative Ab-
stand zu dem Objekt. Der negative [laterale] Abstand verdeutlicht, dass das Objekt sich auf dem
Fahrweg des Ego-Fahrzeugs befindet. Die Geschwindigkeit bleibt im Betrachtungszeitraum des
Experiments in etwa konstant.

Die zweite Grafik der Abbildung zeigt den durch das System berechneten Verlauf der Teilri-
siken. Die Teilrisiken entsprechen den Attributen LongitudinalRisk und LateralRisk der Instanz
der Klasse ObjectEgoRelation. Zur besseren Darstellung wurden die vier Zustinde der Risiko-
Knoten auf eine kontinuierliche Wahrscheinlichkeitsverteilung iibertragen. Wie zu erwarten
ist das Teilrisiko konstant hoch, da hierin die Distanz zwischen Objekt und
Ego-Fahrzeug ausgewertet wird. Da es sich um ein statisches Objekt handelt, ist die

Geschwindigkeit v, = 0. Das [longitudinale| Risiko korreliert ebenfalls sehr gut mit dem
gemessenen [longitudinalen| Abstand d, sowie der Geschwindigkeit v,.

Die dritte Grafik der Abbildung zeigt das ermittelte Risiko im Attribut CollisionRisk. Das
Risiko entspricht dem gemeinsamen Verlauf der beiden eingehenden Teilrisiken und bildet

das steigende Risiko einer Kollision durch die Anndherungsfahrt deutlich erkennbar ab. Die in

der unteren Grafik dargestellte [Kollisionszeit (TTC)| wurde analytisch aus den Eingangswer-

ten bestimmt. Der Vergleich zwischen Gesamtrisiko und der zeigt eine gute Korrelation
zwischen beiden Verldufen, die Schitzung der mittels des gewéhlten Modells
liefert also ein gutes Ergebnis.

Folgefahrt und Ausweichen Das oben beschriebene Experiment wird durch die Hinzu-
nahme einer Geschwindigkeit des Objektes erweitert. Das eigene Fahrzeug
folgt dem Objekt bis zu einer gewissen Distanz und beginnt dann mit einem Ausweichmano-
ver, um eine Kollision mit dem Objekt zu verhindern. Abbildung zeigt eine Skizze des
Experiments sowie die Ergebnisse als graphische Darstellung.

Anhand den Eingabedaten ist erkennbar, dass sich der Abstand zu dem Objekt kontinuier-
lich verringert. Die Differenzgeschwindigkeit Av, betrdgt etwa 2 m/s. Der Abstand
befindet sich wie beim vorhergehenden Beispiel zunéchst im negativen Bereich, das Objekt
wird also im Fahrschlauch des Fahrzeugs erkannt. Ab dem Zeitpunkt t = 2,2 s beginnt das
eigene Fahrzeug einen Uberholvorgang einzuleiten. DerAbstand vergroldert sich und
wechselt ins Positive. Zum Zeitpunkt ¢t = 3,0 s befindet sich das Objekt noch etwa 1 m vor
dem Fahrzeug, verlédsst aber durch den [[ateralen| Versatz das Sichtfeld des Sensors.

Sowohl die Teilrisiken als auch das Gesamtrisiko bildet die Situation vollstdndig ab. Durch
die Anndherungsfahrt steigt das Risiko kontinuierlich an, so lange sich das Ob-
jekt im Sichtbereich des Sensors befindet. Das Risiko ist konstant hoch, bis das Uber-
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Bild 6.40: Ego-Fahrzeug folgt zunéchst einem langsamen Objekt und weicht schlieBlich aus.

Bild 6.41: Das Experiment ,Kreuzendes Hindernis“ aus Sicht eines externen Beobachters.

holmanéver zum Zeitpunkt t = 2,2 s beginnt. Hier fallt das Risiko schnell ab, was
sich auch auf das Gesamtrisiko auswirkt. Dieses beginnt ebenfalls zu diesem Zeitpunkt leicht
zu sinken. Sobald das Objekt den Sichtbereich des Sensors verlasst, sinkt das Gesamtrisiko
ab, da kein weiteres Objekt im Sichtbereich des Systems ist. Die vierte Grafik zeigt erneut die
erwartete Da in dessen Berechnung der Versatz nicht beriicksichtigt ist, kann
der Effekt durch das eingeleitete Uberholmandéver hier nicht begiinstigend wahrgenommen

werden.

Kreuzendes Hindernis Die Bestimmung der Auswirkung des Abstands wurde
anhand des Experiments ,Kreuzendes Hindernis“ durchgefiihrt. Die [Fahrsituation]ist in Abbil-

dung dargestellt. Der Versatz sowie die Geschwindigkeit haben fiir die
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Bild 6.42: Ego-Fahrzeug nihert sich einem kreuzenden Objekt und passiert dieses; links: Auswertung
ohne Betrachtung der lateralen Geschwindigkeit, rechts: Ergebnisse bei Betrachtung der
lateralen Geschwindigkeit v,,.

Bestimmung des Kollisionsrisikos erhebliche Auswirkung. Das Experiment aus Abbildung[6.42]
beschreibt eine Anndherungsfahrt mit etwa 2 m/s an ein Objekt, welches den Fahrweg des
Ego-Fahrzeugs wahrend der Anndherung kreuzt. Bei etwa 0,4 s wird das Objekt von der Um-
feldsensorik fiir einen kurzen Zeitpunkt nicht erfasst, bei etwa 2,9 s verldsst das Objekt den
Sichtbereich der Sensorik. Da das Objekt lateral kreuzt, verringert sich der longitudinale] Ab-
stand dhnlich wie in den oben beschriebenen Experimenten.

In den Graphen auf der linken Seite der Abbildung wird die Objektgeschwindig-
keit v, nicht berticksichtigt. Es ist deutlich zu erkennen, wie das Risiko durch die
Anndherung des Objektes zum Fahrweg des Ego-Fahrzeugs schnell ansteigt. Dies bildet sich
auch in dem Gesamtrisiko im unteren Graphen ab. Sobald das Objekt den Fahrkorridor des
Ego-Fahrzeugs wieder verlasst, sinkt das Risiko leicht ab, da das Risiko zuriickgeht.
Allerdings wird das Risiko vom System falsch eingeschitzt. Zum Zeitpunkt ¢t = 1,5 s und
t = 2,5 s hat das Objekt jeweils einen dhnlichen [lateralen| Abstand. Aufgrund des geringeren
Abstands wird das Gesamtrisiko allerdings zum Zeitpunkt t = 2,5 s deutlich
zu grof} eingeschétzt.

In den zwei Graphen auf der rechten Seite der Abbildung wird die Objektgeschwin-
digkeit mit beriicksichtigt. Das erzielte Ergebnis entspricht deutlich mehr der Erwartung. Das
Risiko steigt durch Beriicksichtigung der Objektgeschwindigkeit nun deutlich frither
an und fillt nach Uberqueren des Fahrwegs schneller ab als zuvor. Das daraus berechnete Ge-
samtrisiko entspricht dem erwarteten Verlauf umso besser. Weitere Experimente in [[Kuh11]
zeigen, dass die Hinzunahme der [lateralen| Objektgeschwindigkeit und eine genaue Schatzung
des Fahrkorridors des eigenen Fahrzeugs eine deutlich bessere Schatzung des Kollisionsrisikos
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Bild 6.43: Risikoentwicklung bei der Annidherung an ein Objekt; zwischen den Zeitpunkten t; und ¢,
ist ein deutlicher Anstieg des geschitzten Risikos zu erkennen, da sich das Fahrzeug nach
Kursanderung direkt auf das Objekt zubewegt.

ermoglicht.

Verhalten bei mehreren Objekten Abbildung|6.43|zeigt die Entwicklung des geschétzten
Risikos fiir eine geschldngelte Anndherungsfahrt an ein stehendes Objekt. In der Abbildung
wird angenommen, dass durch die Umfelderkennung nur das Objekt 1 vor dem Ego-Fahrzeug
erkannt wurde. Dargestellt sind im oberen Graphen die Eingangswerte d,, d,, und v,.. Im zwei-

ten Graph sind die Werte der Attribute LongitudinalRisk und LateralRisk dargestellt. Besonders

gut zu erkennen ist der unterschiedliche Verlauf zwischen dem [longitudinalen| und [lateralen|
Risiko. Wéhrend das Risiko im Verlauf der Anndherung kontinuierlich ansteigt,
héngt das Risiko mafgeblich von dem Versatz d, zwischen dem Ego-Fahrzeug und
dem Objekt ab. Der dritte Teilgraph stellt den Verlauf der fusionierten Risiko-Schatzung Colli-

sionRisk aus longitudinalem und lateralem Risiko dar. Zunéchst néhert sich das Ego-Fahrzeug
an das Objekt kontinuierlich an, wodurch das Risiko kontinuierlich steigt. Da
allerdings der [laterale| Versatz d, zwischen beiden Fahrzeugen zunimmt, sinkt das Risiko ei-
ner Kollision. Ab dem Zeitpunkt t; dndert das Ego-Fahrzeug seinen Kurs und fahrt nun direkt
auf das Objekt zu. Damit steigt auch das Risiko an, was sich in einer deutlichen
Steigerung des Kollisionsrisikos ausdriickt. Vor einer tatsdchlichen Kollision weicht das Ego-
Fahrzeug dem Objekt zum Zeitpunkt t, durch Kurskorrektur aus. Sobald der [aterale]
Versatz zwischen Ego-Fahrzeug und Objekt steigt, sinkt das Risiko erneut. Dies wirkt
sich auf das Gesamtrisiko entsprechend aus, daher fallt auch dieser Risikowert.

In Abbildung[6.44]ist dasselbe Experiment gezeigt, wobei die Umfelderkennung hier sowohl
Objekt 1 als auch Objekt 2 vor dem Ego-Fahrzeug als Hindernisse erkennt. Der Fokus liegt in
diesem Experiment also in der Bewertung der Fahigkeit des Ansatzes, eine Situationsaussage
auch bei mehreren Objekten zu treffen. Von dem System wird erwartet, dass beide Objekte
die momentane Situationsaussage beeinflussen, wobei dem relevanteren Objekt ein hoherer
Einfluss zukommt. Im Sinne des Kollisionsrisikos bedeutet dies, dass das momentane Risiko

vom jeweils situationsbedingt kritischeren Objekt beeinflusst wird.
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Bild 6.44: Risikoentwicklung bei der Anndherung an zwei Objekte; die Entwicklung der Einzelrisiken
pro Hindernis ist deutlich zu erkennen, das Gesamtrisiko ist im Verlauf der Situation deutlich
hoher.

Die Eingangsdaten sind erneut im oberen Graphen dargestellt. Zuséatzlich sind hier die ge-
messenen Eingangswerte von Objekt 2 eingetragen. Die Schwankungen, verursacht durch den
Kurswechsel des Ego-Fahrzeugs, bilden sich sehr deutlich in den Eingangsattributen d,, ab. Der
zweite Graph veranschaulicht das Teilrisiko pro Hindernis. Hierbei ist vor allem der Einfluss
des Risikos zu beachten, welches stark mit dem Kurs des Ego-Fahrzeugs korreliert
ist. Das Risiko verhalt sich fiir beide Objekte annihernd gleich.

Der dritte Graph zeigt das geschatzte Kollisionsrisiko pro Objekt. Zu sehen ist, wie der Ein-
fluss von Objekt 2 durch den Kurswechsel zunéchst ansteigt und anschlieBend wieder fallt,
da das Ego-Fahrzeug eine erneute Kurskorrektur vornimmt. Das Gesamtrisiko berechnet sich
durch die Aggregationsfunktion. Diese ist in der Modellbasis als Maximum-Funktion spezifi-
ziert (siehe Abschnitt[5.3). Zum Zeitpunkt t; wechselt die Berechnung dynamisch von einem
Risiko gebildet aus beiden Objekten zu dem Risiko gebildet aus nur einem Objekt. Das Ver-
halten gilt fiir beliebig viele Objekte.

Dieses Experiment zeigt, dass der présentierte Ansatz gut geeignet ist, eine Situationsbe-
stimmung auch gegeben mehrerer Objekte simultan zu berechnen. Das Verfahren stellt sich

gut auf eine sich verdndernde Anzahl von Hindernissen ein. Dies erfiillt die gestellte Anforde-

rung der |Robustheitl an Verfahren zur|SA
g

Verarbeitungsdauer Die Verarbeitungsgeschwindigkeit in den oben beschriebenen Experi-
menten erfolgt bei bis zu vier Hindernissen in 10 ms oder weniger fiir den Aufbau und die
Auswertung der in Abschnitt[5.3]vorgestellten Modellbasis. Die Verarbeitungsgeschwindigkeit
ist hoher als die Datenrate der verwendeten Sensorik und eignet sich daher fiir die Bestim-
mung des Kollisionsrisikos in direkter Folge an die Verfahren zur Umfeldwahrnehmung.

Das System wurde auf der ,,SegIT“ Plattform sowie auf ,,CoCar“ umfangreich evaluiert.
Hierzu wurde eine graphische Benutzeroberfldche entwickelt (siehe Abbildung[6.45)), welche
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Bild 6.45: Graphische Benutzeroberflache auf ,,SegIT“-Plattform zur Darstellung der Risikoschétzung;
das Kollisionsrisiko ist als Balken am linken Rand dargestellt.

EFA2014 EFA2014

Bild 6.46: Im Projekt EFA2014 wurden mit Hilfe von Vorausschau-Informationen Spurwechsel-
Hinweise fiir energieeffiziente Assistenz berechnet [Sch+12].

die Sensordaten der Plattform sowie das berechnete Risiko OverallCollisionRisk darstellt.

6.4.2 Bestimmung einer Blockade-Situation durch Vorausschau-Information

Der présentierte Ansatz ist geeignet, Situationsaussagen fiir vorausschauende, energieeffizi-
ente Assistenzsysteme zu erstellen. Dabei liegt ein Schwerpunkt der Betrachtung darin, fiir
einzelne Objekte vor dem Fahrzeug zu bestimmen, ob diese das eigene Fahrzeug bei der
Weiterfahrt blockieren (siehe Abbildung[6.46). Ist dies der Fall, wird diese Information dazu
verwendet, das eigene Fahrzeug effizient zu verzégern oder falls sinnvoll, dem Fahrer einen
Spurwechsel-Hinweis vorzuschlagen.

Wie in beschrieben, wurde hierfiir der probabilistische Ansatz zur Situationsin-
terpretation aus Abschnitt[5.1] mit der Umfelderkennung aus Abschnitt kombiniert. Einga-
bedaten fiir das System sind die Tiefendaten der [PMD}Kamera, das zeitsynchrone Videobild
der 2D-Kamera sowie die Daten des fahrzeuginternen [CAN}Busses. Ziel des Experiments ist
die Erkennung von Fufigdngern vor dem Fahrzeug, welche zu einer Blockade des Fahrzeugs
fithren. Diese Information kann auch genutzt werden, um nachfolgenden Fahrzeugen zu si-
gnalisieren, dass der eigene Fahrweg momentan blockiert ist.

Die einzelnen Verarbeitungsschritte sind in Abbildung veranschaulicht. Zunédchst er-

folgt die Segmentierung von [Objekthypothesen| durch das Regionenwachstums-Verfahren. Im

zweiten Schritt erfolgt die Transformation der |[Objekthypothesen| ins [Fahrzeugkoordinaten-|
und anschlieRend die Projektion in das [Kamerakoordinatensystem| der 2D-Kamera.
Der der projizierten [Objekthypothese| wird mittels Haar-Wavlet-basierten Klassifikatoren

die Klasse Fufsgdnger oder Hintergrund zugeordnet und der Konfidenzwert der Klassifikation
gespeichert. Mit Hilfe der temporalen Verifikation werden die Einzelmessungen der Objekt-

position, -grofse und -klasse iiber die Zeit fusioniert und das Objektwissen vervollstandigt.
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PMD Sensordaten Sensorfusion Sensoffusion
Segmentierung durch "Unseeded Region Growing" Projektion der Objekte ins Videobild Projektion der Objekte ins Videobild
- N

Klassifikation der Bildbereiche Kalmanfilter Interpretation
Haar-Wavelet Ada Boost Kaskaden Tracking von Objektposition, -groRe und -klasse Inferenz des Attributs "Blockieren”

Bild 6.47: Beschreibung der Verarbeitungsschritte des Gesamtsystems; Segmentierung, Projektion,
Klassifikation, Tracking und Interpretation bauen aufeinander auf.

Bild 6.48: Ergebnisse der Inferenz des Attributs IsBlocking unter Beriicksichtigung des Fahrschlauchs
des Ego-Fahrzeugs.

Die verifizierten [Objekthypothesenl, welche der Klasse Fufsgdnger zugeordnet sind, werden als

Eingabe an das Interpretationsverfahren geliefert.

Die verwendete Wissensbasis enthélt in dhnlicher Art zu der Risiko-Schitzung eine Bewer-
tung jedes Objektes nach dessen longitudinalem und lateralem Abstand. Weiter werden die
Attribute IsBlocking und RecuperationPotential eingefiihrt. Das Attribut IsBlocking bewertet die

Position des Objektes anhand dessen [lateralen| und [longitudinalen| Abstand in Relation zum

Ego-Fahrzeug. Das Attribut RecuperationPotential trifft eine Aussage, ob durch die Blockade
bei grofler Eigengeschwindigkeit Energie mittels Rekuperation gewonnen werden kann. Das
Attribut berechnet ein Ergebnis gegeben dem IsBlocking Attribut sowie dem Attribut Relative-
Velocity der Relativgeschwindigkeit. Die resultierende Wahrscheinlichkeitsver-
teilung des Attributs RecuperationPotential wird fiir jedes Objekt berechnet. In Abbildung|[6.48]
sind Ergebnisse der Inferenz des Attributs IsBlocking fiir Zeitpunkte einer Testsequenz dar-
gestellt. Die Ergebnisse zeigen das Potential des gewéhlten Ansatzes. Aufgrund der formalen
Représentation kann die Modellbasis leicht auf weitere Problemstellungen angepasst werden.

6.4.3 Einsatz zur automatisierten Langsregelung

Auf Basis der in dieser Arbeit beschriebenen Ansétze wurde eine Fahrzeug-Langsfithrung fiir
automatisiertes Fahren entwickelt [Koh+13]. Diese verbesserte Langsfiihrung beriicksichtigt
die zuldssige Hochstgeschwindigkeit eines Streckenabschnitts, die maximale komfortable Ge-
schwindigkeit wiahrend Kurvenfahrten, den Zustand der nichsten Ampel und die Geschwin-
digkeit fiir das [wichtigste Zielobjekt (MRT)} Das[MRT]bezeichnet das nichste Objekt vor dem
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Bild 6.49: Ausschnitt aus dem Zeitschritt-Modell in OOBN-Darstellung zur Bestimmung der Spursicher-
heit (SPS) und Zielplausibilitat (PLA).

eigenen Fahrzeug, welches sich in der erwarteten Fahrspur des eigenen Fahrzeugs befindet
und den groBten Einfluss auf das eigene Fahrzeug besitzt.

Die erwartete Fahrspur zur Bestimmung des treffen konventionelle anhand der
momentanen Gierrate des eigenen Fahrzeugs oder des momentanen Lenkwinkels. Dies ist fiir
den Einsatz in innerstddtischen Gebieten nicht ausreichend. Daher wird in dem vorgestellten
System das anhand der vor dem Fahrzeug liegenden Fahrspur und einer Belegungswahr-
scheinlichkeit fiir diese Fahrspur bestimmt.

In der Objektliste ist die Position, die Ausdehnung sowie die Geschwindigkeit der erkannten
Objekte vor dem eigenen Fahrzeug gespeichert. Auf die Bestimmung des Fahrschlauchs wird
an dieser Stelle nicht ndher eingegangen werden. Die Auswahl des erfolgt im einfachs-
ten Fall dadurch, dass fiir jedes vorhandene Objekt gepriift wird, ob sich dieses teilweise im
Fahrschlauch befindet. Aus der Menge der Objekte, fiir welche dies zutrifft, wird das
anhand dessen Lings- und Querposition in Bezug auf den Fahrschlauch ausgewéhit.

Die Zuordnung eines Objektes zu einer Spur kann insbesondere wéhrend eines Spurwech-
sels nicht durch einen bindren Ausdruck bestimmt werden. Daher wird fiir die
eine Ubergangsfunktion berechnet, welche den Versatz eines Objektes zur
moglichen Spur in den Wertebereich ,,sicher auf der Spur“ (hohe [SPS), ,,am Rande der Spur*
(mittlere [SPS), ,,sicher nicht auf der Spur“ (niedrige iiberfiihrt.

Zusétzlich werden Eigenschaften der Objekte bestimmt, um nicht relevante Objekte oder
sicher falsche Hypothesen zu filtern. Diese wirken negativ auf die ein. Eigenschaften fiir
nicht relevante Objekte sind:

e zu grol’e Ausdehnung in der Breite oder der Hohe,
e sehr niedriger Schwerpunkt (hervorgerufen beispielsweise durch Bordsteinkanten),

e sehr hoher Schwerpunkt (beispielsweise Wegweiser iiber der Fahrbahn), sowie
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Bild 6.50: Schematischer zeitlicher Verlauf der Zielplausibilitdt (PLA) iiber den Verlauf eines potentiel-
len Objektes; das Attribut ist mit zeitlicher Entwicklung ausgelegt [[Len13]].

Bild 6.51: Auswahl des MRT anhand des prédizierten Fahrschlauchs; Objekte mit niedriger SPS sind
mit einem blauen Rechteck umrandet, Objekte mit giiltiger PLA sind mit einem roten Recht-
eck umrandet.

e negative Geschwindigkeit, da Gegenverkehr fiir das System als potentielles Zielobjekt

nicht berticksichtigt wird.

Die [Zielplausibilitat (PLA)|wird als Attribut mit zeitlicher Entwicklung ausgelegt und liefert
fiir jedes Objekt einen Wert im Intervall [0,1] anhand der aktuellen sowie der [PLA| des
vorhergehenden Zeitschritts. Objekte mit hoher fiihren dazu, schneller als potentielles
Ziel eingestuft zu werden als Objekte mit mittlerer [SPS| Eine niedrige fithrt schnell da-
zu, dass Objekte nicht als Ziel infrage kommen. Ein entsprechender [OOBN}Ausschnitt ist in
Abbildung dargestellt.

Abbildung stellt den zeitlichen Verlauf der [PLA| fiir ein verfolgtes Objekt mit oberer
und unterer Grenze dar. Potentielle Ziele sind Objekte, fiir welche die @ iiber dem ersten

Schwellwert von 0,4 liegt und danach nicht unter den zweiten Schwellwert von 0,2 gefallen
ist. Unter den potentiellen Zielen wird das anhand der kiirzesten Entfernung in Langs-
richtung ausgewéhlt. Das Ziel mit der hochsten Relevanz ist in Abbildung mit einer roten
Box umrandet dargestellt. Nicht fiir das System relevante Objekte sind mit einer blauen Box
gekennzeichnet. Es ist deutlich zu sehen, dass anhand des pradizierten Fahrschlauchs das
momentan giiltige korrekt gewahlt wird.

Auf Basis des ermittelten Zielfahrzeugs wird durch einen Folgeregler schlief3lich eine Sollbe-
schleunigung fiir das eigene Fahrzeug berechnet, um dem Zielfahrzeug mit gleichbleibendem
sicheren Abstand zu folgen. Hierzu gehen der Abstand zum Zielfahrzeug sowie die Geschwin-
digkeiten des Zielfahrzeugs und des eigenen Fahrzeugs in die Berechnung ein. Aus der Re-

lativgeschwindigkeit Av = vi — v, und dem relativen Abstand Ad = d;, — dgo wird der
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Bild 6.52: Unterschiedliche Fille fiir Folgeregler im s-t-Diagramm [JLen13]]

Folgeregler die Sollbeschleunigung nach vier unterschiedlichen Fllen (siehe Abbildung|[6.52])
berechnen:

1. Av > 0,Ad > 0: Anndherung mit héherer Geschwindigkeit — Bremsen, so dass Ad =0
und Av = 0 gleichzeitig erreicht werden;

2. Av > 0, Ad < 0: Sicherheitsabstand unterschritten und Geschwindigkeit zu hoch — Es
muss bis unter die Zielgeschwindigkeit gebremst werden, um den Abstand zu vergro-
Rern;

3. Av £0,Ad > 0: Aufderhalb des Sicherheitsabstands aber eigene Geschwindigkeit klei-
ner oder gleich der Zielgeschwindigkeit — Um den Abstand zu verkleinern muss vor-

iibergehend iiber die Zielgeschwindigkeit hinaus beschleunigt werden;

4. Av < 0,Ad < 0: Sicherheitsabstand unterschritten, aber eigene Geschwindigkeit klei-
ner oder gleich der Zielgeschwindigkeit — So beschleunigen, dass die Zielgeschwindig-
keit und der Abstand zur gleichen Zeit erreicht werden.

Abbildung zeigt den Verlauf der Sollbeschleunigung fiir eine Folgefahrt bei aktivierter
Langsfithrung mit dem Fahrzeug ,CoCar“. Wahrend der Folgefahrt befindet sich ein Fahr-
zeug in etwa 30 m voraus, als es zu einem Wechsel des aufgrund eines einscherenden
Fahrzeugs kommt. Da das einscherende Fahrzeug eine Distanz von 20 m hat, wird zunéchst
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Bild 6.53: Evaluation des Folgereglers mit Fahrzeug ,,CoCar“ bei einer Folgefahrt und einscherendem
Fahrzeug [Len13].

aufgrund der zu geringen Distanz abgebremst. Nach etwa 8 s werden Zieldistanz und Zielge-
schwindigkeit gleichzeitig erreicht und ,,CoCar“ folgt dem neuen Objekt im weiteren Verlauf.

Die dargestellte Anwendung fiir den Einsatz zur automatisierten Lingsfiihrung zeigt, dass
die Objektbildung auf PMD}Daten fiir den Einsatz zur Umfeldwahrnehmung ausreichend ro-
bust ist und probabilistische Methoden fiir die Interpretation relevanter Umfeldinformationen
geeignet sind. Die Grenze der Einsatzfahigkeit fiir dieses Anwendungsbeispiel liegt in der be-
grenzten Reichweite der Sensorik, wodurch bei Anndherungsfahrten mit Geschwindigkeiten
grofler als 60 km/h auf ein stehendes Objekt der Sicherheitsfahrer des Fahrzeugs in die Lings-
fithrung eingreifen musste, da eine komfortable Verzogerung des Fahrzeugs nicht mehr durch
das System erreicht werden konnte.
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6.4.4 Bewertung der wissensbasierten Interpretation

Die Evaluation der wissensbasierten Interpretation der Fahrsituation zeigt anhand durchge-
fithrter Experimente, dass der gewéhlte Ansatz in der Lage ist, eine Einschitzung einer Fahr-
situation zu leisten. Anhand des beispielhaft gewahlten Risikos einer Kollision wird durch das

System eine Schitzung berechnet, welche auf den [longitudinalen| und [lateralen| Abstdnden

und Geschwindigkeiten der Objekte in Bezug auf das eigene Fahrzeug basiert.

Die eingesetzte Wissenbasis ist formal beschrieben und erlaubt abhingig von den Objektlis-
ten der Umfelderkennung die Anpassung des Weltmodells. Durch Inferenz ist es moglich, die
probabilistischen Attribute der Objekte im Weltmodell auszuwerten und eine Situationsaussa-
ge abzuleiten. Dies funktioniert fiir die getesteten Objektkonstellationen ohne Einschrankun-
gen. Der Aggregationsknoten fiihrt auch bei wechselnder Anzahl von Objekten die geschétzte
Aussage zu einer Gesamtaussage zusammen, ein Unterschied zu bisherigen im Stand der Tech-
nik beschriebenen Verfahren.

Das Modell zur Bestimmung des Kollisionsrisikos wurde sowohl in fufSgdngerzentrierten Be-
reichen als auch im Straenverkehr evaluiert. Die notwendigen Anpassungen ergeben sich im
Wesentlichen in der Uberfithrung der kontinuierlichen Messwerte in diskrete Zustinde. Hier-
fiir wurden im Stand der Technik bereits Ansitze prisentiert, wie beispielsweise die Uberfiih-
rung mittels adaptiver Wahrscheinlichkeitsknoten [[SW11]]. Verdnderungen in der Modellbasis
wie das Hinzufiigen neuer Auswerteknoten oder neuer Klassen sind leicht moglich, wie in den

Anwendungsbeispielen gezeigt ist.
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7 Zusammenfassung und abschlieBende Betrachtung

7.1 Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit ist die Erforschung von Verfahren zur Interpretation von|[Fahrsituationen| Da-

bei wird besonderes Augenmerk auf eine wiederverwendbare, modellbasierte Reprédsentation

von Situationen gelegt. Die entwickelte Methodik soll gewéhrleisten, dass eine durchgingige,

robuste Umfeldwahrnehmung und [Situationsanalyse (SA)| entsprechend géngiger Anforde-

rungen der [Fahrerassistenzsystem (FAS)lDoméne moglich ist.

Methodische Schwerpunkte Fiir die Umfelderkennung wurde ein konzeptueller Ablauf
erarbeitet, welcher komplementére Sensorinformationen verwendet und zu einer robusten
Objektbildung fiihrt. Zunichst wird eine Erkennung unbekannter Objekte durch
[zeit (ToF)[Kameras durchgefiihrt. Alternativ werden auf Basis von Videokameras spezifische
Objektklassen detektiert. Hierfiir werden Methoden vorgestellt, welche aus den Signalinfor-

mationen der Kameras |Objekthypothesen| bilden. Unter den vorgestellten Ansétzen befinden
sich auf einzelne Kameratypen spezialisierte sowie [generische| Verfahren. An die Bildung der
[Objekthypothesen| schlielt sich eine von Objekten an. Es werden Ansétze ver-
wendet, die auf Kaskaden- oder [Support Vektor Maschinen (SVMs)| basieren. Mit Hilfe der

vorgestellten Verfahren erfolgt eine Uberwachung des Fahrzeugumfelds vor, neben sowie hin-

ter dem Fahrzeug. Durch [temporale Zustandsschatzung|l werden [Objekthypothesen| {iber die

Zeit verfolgt und zusétzliche Attribute wie beispielsweise die Geschwindigkeit von Objekten
ermittelt. Die Integration der Verfahren in ein einheitliches Verarbeitungskonzept ermoglicht
es, die entwickelten Ansétze iibergreifend und je nach zur Verfiigung stehenden Sensorik ein-
zusetzen.

Aus den Objektinformationen der Umfelderkennung wird in dieser Arbeit ein Weltmodell
aufgebaut, welches einer formalen Reprisentation der momentanen Umgebung entspricht.
Das Weltmodell verwendet Hintergrundwissen und an die Objekterkennung angepasste Mo-

dellkonzepte, welche in einer gemeinsamen Wissensbasis gespeichert sind. Die formale Grund-

lage der Wissensbasis ist die|Objektorientierte Probabilistische Relationale Modellierungsspra-|
che (OPRML)| Es wurde gezeigt, dass diese Sprache zur Beschreibung von [Fahrsituationen|

(also von Objekten, den Verdnderungen der Objektzustéinde sowie der Objektrelationen) gut

geeignet ist. Dabei wird insbesondere auf die Beriicksichtigung von Unsicherheit Wert gelegt,

um [Fahrsituationen| mit einem Glaubensgrad versehen zu kdnnen. Das vorgestellte Konzept

aktualisiert Objekte im Weltmodell zur Laufzeit. Das Weltmodell stellt somit die Basis fiir eine
erfolgreiche [SA| dar.

Die [SA| erfolgt durch den Einsatz probabilistischer Netze. Diese Netze beschreiben die rele-
vanten Eigenschaften der [Fahrsituation|in Form probabilistischer Knoten und Abhangigkeiten.
Auf Grundlage der graphischen Modelle konnen mit Inferenzverfahren Schliisse iiber die[Fahr-]
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gezogen werden. Hierfiir wurde in dieser Arbeit ein Verfahren entwickelt, welches
aus dem Weltmodell ein probabilistisches Netz erzeugt und zur [SA| nutzt. Die Erstellung des

Netzes basiert dabei auf der formalen Reprisentation der Modellbasis und erfolgt schnell ge-
nug, sodass eine Bestimmung der [Fahrsituation|in Echtzeit méglich ist.

7.2 Bewertung der Prozesskette

Sensordatenverarbeitung Fiir die Sensordatenverarbeitung wurde eine Verarbeitungsket-
te fiir komplementire Sensorsysteme umgesetzt. Die Verfahren zur nutzen
Objektwissen oder konnen ohne Kenntnis {iber die zu erkennenden Objekte zu einer Objektbil-
dung fithren. Die aufgezeigten Verfahren, insbesondere die Verfahren zur[Segmentierung|von
Tiefenbildern anhand eines Homogenitétskriteriums oder anhand von Histogrammen, besit-
zen dabei eine sehr gute Leistung bei der Erkennung von Objekten. Auf Basis dieser Verfahren
wurden in Anwendungsbeispielen weiterfiihrende Experimente durchgefiihrt. Beispielsweise
zur automatisierten Langsfiihrung des Versuchsfahrzeugs ,,CoCar“ im Stadtverkehr, welche die
Erkennungsleistung belegen.

Durch die in die Verarbeitungskette integrierte [femporale Zustandsschatzung]ist es moglich,

fiir die umgesetzten Segmentierungsverfahren zeitliche Attribute wie die Schéitzung der Ge-

schwindigkeit zu generieren. Gleichzeitig trigt der Einsatz des Filters wesentlich zur Verbes-

serung der Qualitat der erzeugten Objektlisten bei, da fehlerhaft erkannte [Objekthypothesen|
durch das System unterdriickt werden. Die von Objekten mittels videobasierter
Sensorik konnte in dieser Arbeit nur am Rande betrachtet werden.

Eine Einbindung von Verfahren in die Sensordatenverarbeitung kann nach dem hier vorge-
stellten Konzept flexibel erfolgen. Die Laufzeit der prototypisch umgesetzten Verfahren orien-
tiert sich an den Anforderungen, Umgebungsdaten von den Kameras in Echtzeit zu verarbei-
ten.

Modellierung Der zweite wesentliche Beitrag liegt in der Modellierung von
In der Arbeit wurde dargestellt, dass sich [Fahrsituationen|besonders giinstig durch [Entity-|
[Relationship (ER)}basierte Sprachen beschreiben lassen. Diese konnen die spezifischen Eigen-
schaften einer [Fahrsituation] ndmlich die Kombination des Zustands des Eigenfahrzeugs, der
Zustande relevanter Objekte im Fahrzeugumfeld sowie die Verdnderung dieser Zustdnde di-

rekt abbilden. Da die getroffenen Annahmen zur Beschreibung von [Fahrsituationen| teilweise

unter Unsicherheit erfolgen, wurde eine Reprasentation gewéhlt, welche einen relationalen
und einen probabilistischen Teil zur Modellierung vorsieht. In der Arbeit wurde dargestellt,
dass die beiden Teile gemeinsam ein probabilistisches Modell {iber die spezifizierte Situation
beschreiben. Die gewéhlte Struktur erleichtert es durch ihren flexiblen Aufbau,
durch Expertenwissen kontinuierlich zu erweitern. Der modellbasierte Ansatz erlaubt es,

die Zusammenhénge der relevanten Elemente zur Beschreibung von [Fahrsituationen)| iiber-

sichtlich auf hoher Ebene darzustellen und erleichtert damit eine Uberpriifung der modellier-
ten Situationen.
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Interpretation Die |Situationsanalyse|in dieser Arbeit basiert zu groBen Teilen auf der ge-
wahlten Représentation und ist in der Lage, die dynamischen Verdnderungen von
kontinuierlich zu berticksichtigen. Es wurde aufgezeigt, dass die [SA| nicht auf Basis
starrer Strukturen erfolgen darf, sondern sehr eng an die Umfelderkennung angebunden sein

muss. Aspekte von [Fahrsituationen| konnen ansonsten nicht korrekt behandelt werden. In der

Arbeit wurden dazu Konzepte vorgestellt, welche eine enge Kopplung zwischen Objektlisten
und formaler Reprisentation beschreiben und dennoch durch einen Aufbau ei-
ne spezifische Entwicklung der einzelnen Komponenten erméglichen. Hieraus resultiert ein
Weltmodell, das als formale Darstellung der aktuellen [Fahrsituation| verstanden werden kann.
Aus dem Weltmodell ist es moglich, automatisch probabilistische Netze zu erzeugen und zur

Inferenz iiber die unsicheren Attribute der Fahrsituation einzusetzen. Die zugrundeliegenden

[Objektorientierten Bayes'schen Netze (OOBNs)| ermoglichen es dabei, die probabilistischen

Netze strukturiert aufzubauen und effiziente Inferenz durchzufiihren. Damit erreicht die Ar-

beit das gesetzte Ziel zur probabilistischen Interpretation von [Fahrsituationen| iiber einen mo-

dellbasierten Ansatz.

Prozesskette Die in dieser Arbeit vorgestellte Prozesskette wurde im Rahmen der Evaluati-
on umgesetzt und an die Verfahren zur Umfelderkennung angebunden. Die Evaluation dieser
Methoden zeigt die Ergebnisse der Umsetzung auf verschiedenen Versuchsfahrzeugen wie
,CoCar“ und dem ,,SegIT“ unter realen Bedingungen. Der gewihlte Ansatz lasst sich leicht an

unterschiedliche Rahmenbedingungen anpassen. Durch die Arbeit konnte der Funktionsnach-

weis der [Situationsanalyse| erbracht werden.

Beitrage der Arbeit In der Arbeit wurde ein Ansatz aufgezeigt, welcher in der Lage ist,
ausgehend von den Signalinformationen der Kameras und einer formal beschriebenen Wis-
sensbasis eine Situationsbewertung in Echtzeit durchzufiihren. In bisherigen Arbeiten wur-
de eine Situationsbewertung entweder statisch durchgefiihrt, also ohne eine Anpassung an
das Umfeld zu gewdhrleisten, oder die Situationsbewertung erfolgte analytisch und dadurch
schwer an verdnderte Randbedingungen erweiterbar. Der hier vorgestellte Ansatz ermoglicht
es, sich flexibel an die zu adaptieren und fiihrt zu einer Analyse modellierter
Situationen in Echtzeit.

Diese Arbeit tragt wie folgt zum wissenschaftlichen Stand bei:

1. Sensordatenverarbeitung: Entwicklung einer Verarbeitungskette zur Erkennung rele-

vanter Objekte und Attribute mittels geeigneter komplementérer Sensoren;

2. Situationsmodellierung: Représentation von [Fahrsituationen| in flexibler, erweiterbarer

Struktur durch wahrscheinlichkeitsbasierte Logik erster Ordnungj

3. Situationsanalyse: Automatische Konstruktion von graphischen Modellen mit Bezug auf
relevante Objekte und Relationen und Situationsinterpretation durch probabilistische

Inferenz;

4. Umsetzung der Prozesskette auf Versuchsfahrzeugen zur Bewertung des Funktionsnach-

weises der Situationsanalyse unter realen Bedingungen.
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7.3 Ausblick

Ein System muss in der Lage sein, die Wahrnehmung des Umfelds selbst zu beeinflussen und
entsprechend der verfiigbaren Ressourcen selbst zu entscheiden, welche Objekte im Fahrzeug-
umfeld in der momentanen Situation relevant sind und erkannt werden miissen. Dies wird im
Allgemeinen als aktives Sehen bezeichnet. Weiter ist es notwendig, die Unsicherheiten in der
Wahrnehmung, in der Situationsanalyse und in der Ableitung einer Handlungsempfehlung
oder Aktion durchgéngig zu berticksichtigen. Insbesondere wenn verschiedene Sensoren zum
Einsatz kommen, die moglicherweise widerspriichliche Informationen erzeugen. In dieser Ar-
beit konnte gezeigt werden, dass probabilistische Abhédngigkeiten von Informationen und die
kausalen Zusammenhénge technisch abgebildet und genutzt werden konnen. Allerdings spielt
das Lernen der Parameter in Zukunft eine wichtige Rolle. Besonders in Hinblick auf den Ein-
satz der Systeme in verschiedenen Landern, welche unterschiedliche Verhaltensweisen von
Verkehrsteilnehmern mit sich bringen, muss sich ein System kontinuierlich an die Umgebung
adaptieren. Dies fiihrt méglicherweise dazu, dass mit der Zeit Wissen verworfen und neu ein-
gelernt werden muss. Neben dem Lernen der Parameter ist auch das Lernen der Strukturen,
also der kausalen Zusammenhinge von groRer Bedeutung.

Aus heutigem Stand ist es moglich, eine Situation fiir einen kurzen Zeitraum pradizieren zu
koénnen. Besonders im Hinblick auf automatisiertes Fahren ist es notwendig, dass die techni-
schen Systeme den Zeithorizont, fiir den zuverlassige Informationen prédiziert werden kon-
nen, kontinuierlich steigern. Darauf aufbauend konnen Funktionen umgesetzt werden, wel-
che eine gefihrliche Situation friihzeitig erkennen und proaktiv zur Steigerung der Sicherheit
im Strallenverkehr beitragen konnen. Die Vision des unfallfreien Fahrens riickt damit einen
Schritt néher.

Damit ein technisches System in der Lage ist, addquat auf unterschiedliche Situationen zu
reagieren, erfordert es einen grof3en Fortschritt des wissenschaftlichen Standes der Technik im
Bereich kognitiver Prozesse. Diese umfassen das Wahrnehmen, das Lernen und das Erinnern.
Wenn ein technisches System in der Lage ist, diese hier allgemein beschriebenen Prozesse mit
einer hohen Giite zu beherrschen, kann das System als intelligent bezeichnet werden und sich

auf unterschiedliche Situationen selbststédndig einstellen.
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Glossar

Assistenzfunktion Software-/Hardwarebaustein, welches ein Algorithmus zur Berechnung
einer Assistenzaufgabe ausfiihrt.

Detektion Erkennung eines gesuchten Musters in einer Signalinformation.

Evidenz Eine als bekannt und damit im Sinne des Glaubengrad als sicher angenommene

Information.

Fahrsituation Kombination des Zustands des Eigenfahrzeugs, der Zustidnde relevanter Ob-
jekte im Fahrzeugumfeld sowie die Verdnderung dieser Zusténde.
57 100H104}, [T064109] 111} [138] [142] [143] [155H157

Fahrzeugkoordinatensystem Fahrzeugfestes Koordinatensystem mit Referenzpunkt am vor-

dersten Punkt des Fahrzeugs in der Mitte der Stof3stange auf der Bodenebene (nach DIN

70000). [16} [30} 31} [62} [74} [83] [138} [147]

generisch Eine generische Methode ist fiir unterschiedliche Situationen verwendbar und ins-

besondere erweiterbar; gleichwohl sollte eine Wiederverwendbarkeit von bereits model-

lierten Klassen und Relationen ermoglicht werden. [5], [461H48], [52H54] [56], [100}, [102], [109]
[155]

Histogramm Stochastische Zihlung einer Signalinformation anhand einer oder mehrerer

Merkmalsklassen des Signals. [66]

Kamerakoordinatensystem Kamerafestes Koordinatensystem mit Referenzpunkt im opti-

schen Zentrum der Kamera. 113]

Klassifikation Zuordnung eines Wertes aus einer vordefinierten, endlichen Menge von Wer-

ten zu einer Signalinformation. [4] [6]
1156

lateral Messung quer zu einer Lingsachse. [104][105] [117] [138] [142H{146] [148]
149 [153]

longitudinal Messung entlang einer Lingsachse. (104} 1105} (132} 138}, (142} |[144{146],
(148} [153]

modular Eine modulare Methode erlaubt die Trennung von Einzelkomponenten zur Steige-
rung der Wiederverwendbarkeit, Erweiterbarkeit und Validierbarkeit. 100}

(103} [109} [157]
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Glossar

Objekthypothese Durch Detektion gebildete Information, welche mit einer gewissen Zuver-

lassigkeit mit einem Objekt der realen Welt korreliert.
125}, [126}, [128] [129] [132] 147} [148} [155} [156]

Punktwolke (engl. Point Cloud) Menge von Punkten in einem 3D-Raum, welche eine Szene
oder ein Objekt beschreiben.

robust Eine robuste Methode verhilt sich konsistent beziiglich der Variation innerhalb von

Situationen, beispielsweise gegeniiber einer variablen Anzahl von Objekten im Umfeld

des Fahrzeugs sowie gegeniiber Attribut-Veranderungen. [46]148] 100}, [103]
109, [117]

Segmentierung Zerlegung und Gruppierung einer Signalinformation in eine Menge separa-

ter, bedeutungsvoller Bereiche. [6] [60} [62H64}

Tiefenbild (engl. Range Image) Bildartige Struktur, welche Entfernungswerte anstelle der

Grau-/Farbwerte der Szene besitzt.

Track Zeitliche Zustandsfolge eines beobachteten Objektes.

Zustandsschiatzung Bestimmung von Merkmalen eines Systems aus einer Datensequenz

unter Beriicksichtigung von Unsicherheit und Rauschen. [4] [6]
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Abkurzungsverzeichnis

ABS Anti-Blockier-System.
ACC Abstandsregelnder Tempomat (engl.: Adaptive Cruise Control). 64}
AEB Autonomes Notbremssystem (engl. Autonomous Emergency Braking).

AL Aussagenlogik (engl. Propositional Logic).

BBox UmschlieRende Box (engl. Bounding Box).
BN Bayes’sches Netz (engl. Bayesian Network).

BP Belief Propagation.

CA Modell konstanter Beschleunigung (engl. Constant Acceleration Model).
CAN Controller Area Network.

CBR Fallbasiertes SchlielRen (engl. Case-based Reasoning).

CMS Kollisionsminderungssystem (engl. Collision Mitigation System).

CPD Bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung (engl. Conditional Probability Distribution).
100} [T06HT08} [14T]

CV Modell konstanter Geschwindigkeit (engl. Constant Velocity Model).

DBN Dynamisches Bayes’sches Netz.

DGPS Globales Positionierungssystem mit Differentialsignal (engl. Differential Global Posi-
tioning System).

DL Beschreibungslogik (engl. Description Logic). 51|
ECU Steuergerit (engl. Electronic Control Unit). [T} [111]
ER Entity-Relationship. 1106}

ESP Elektronisches Stabilitdtsprogramm.

FAS Fahrerassistenzsystem (engl. Advanced Driver Assistance System). 9] [10} [14H16]
54H57] [155]

FOL Logik erster Ordnung (engl. First-Order Logic).
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Abkiirzungsverzeichnis

FOPL Wahrscheinlichkeitsbasierte Logik erster Ordnung (engl. First-Order Probabilistic Lo-
gic). 7} B} 20} 27 5254 56, [157]

FP Falsch Positiv Klassifikationsrate (engl. False Positive). [123]
GNN Global Nearest Neighbor.

GPS Globales Positionierungssystem (engl. Global Positioning System). 113

HDR High-Dynamic Range.

HOG Histogram of Oriented Gradients.

IMM Interacting Multiple Model.

IMU Inertiale Messeinheit (engl. Inertial Measurement Unit). [113]

IR Infrarotlicht. 11} [115} 117} (121} [123H126] [163]

JPDA Joint Probabilistic Data Association.

LKS Spurhalteassistent (engl. Lane Keeping System).

LPHT Line Pattern Hough Transformation.

MCMC Markov chain Monte Carlo.
MHT Multi-Hypothesen Tracking.
MLN Markov Logik Netz.

MRT Wichtigstes Zielobjekt (engl. most relevant target).

MTT Multi-Target Tracking.

OOBN Objektorientiertes Bayes’sches Netz.[22H25] [27] 48} [97} [103] [L07H109} [141} [150] [157}
162

OPRM Objektorientiertes Probabilistisches Relationales Modell (engl. Object Oriented Pro-
babilistic Relational Model).

OPRML Objektorientierte Probabilistische Relationale Modellierungssprache (engl. Object

Oriented Probabilistic Relational Modelling Language). 102]
[107, [109} [153]

PDA Probabilistic Data Association.
PL Wahrscheinlichkeitsbasierte Logik (engl. Probabilistic Logic).

PLA Zielplausibilitit.
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PMD Photomischdetektor (engl. Photonic Mixing Device). 64, [112] [113]
16, 21} (231125} [i47, 152, [163]

PRM Probabilistisches Relationales Modell (engl. Probabilistic Relational Model).

ROI Region of Interest. 64,

SA Situationsanalyse (engl. Situation Assessment). 48], [51H57] 101] [102]
111] [112] [146] [I55H157

SHT Standard Hough Transformation.

SPS Spursicherheit. [149]

SRG Seeded Region Growing.

SRL Statistisches Relationales Lernen (engl. Statistical Relational Learning).

SVM Support Vektor Maschine.

ToF Lichtlaufzeit (engl. Time of Flight). 112H117] [125] [131]
155]

TP Richtig Positiv Klassifikationsrate (engl. True Positive). 134,

TSR Geschwindigkeitszeichenerkennung (engl. Traffic Sign Recognition).

TTC Kollisionszeit (engl. Time To Collision). [47] [T09] [142]

TTR Reaktionsreservezeit (engl. Time To React).

URG Unseeded Region Growing.
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