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Kurzfassung

Automatisierte Fahrzeuge miissen ihre Umgebung schnell und prizise erfassen
um in der Lage zu sein, mit ihr zu interagieren. Sie miissen dabei in einer Ver-
kehrsumgebung zurecht kommen, welche speziell so gestaltet ist, dass sie fiir
die visuelle Wahrnehmung des Menschens leicht zuginglich ist. Aus diesem
Grund sind bildgebende Verfahren mit dhnlicher Verarbeitungsgeschwindig-
keit, Zuverlassigkeit und Robustheit wie das menschliche Sehsystem, unab-
dingbar.

Diese Arbeit befasst sich deshalb mit der echtzeitfdhigen kamerabasierten 3D-
Objekterkennung. Im Gegensatz zu existierenden Arbeiten liegt der Fokus
dabei nicht nur auf Fahrzeugen, sondern auf allen Arten von Verkehrsteilneh-
mern, wie zum Beispiel Fuligingern und Radfahrern. Das Ziel dieser Arbeit
ist es, einen Ansatz zur Objektdetektion zu entwickeln, welcher mit moglichst
geringem Rechenaufwand Ergebnisse liefert, die in ihrer Genauigkeit und Zu-
verléssigkeit fiir die in automatisierten Fahrzeugen auf die Umfelderfassung
folgenden Module wie die Pradiktion, Verhaltensgenerierung und Trajektori-
enplanung ausreichend sind.

Dafiir werden zwei binokulare Methoden vorgestellt, welche Rasterkarten in
der Vogelperspektive als abstrahierte Darstellung des Fahrzeugumfelds ver-
wenden. Durch die damit verbundene direkte rdumliche Information und die
Dimensionsreduktion gegeniiber Punktwolken verringert sich die Komplexi-
tdt und somit die Laufzeit der Objektdetektion. Da die Verwendung eines
binokularen Kamerasystems nicht nur hohere Kosten als eine einzige Kamera
verursacht, sondern vor allem auch eine aufwendigere Kalibrierung benétigt,
wird in dieser Arbeit ebenfalls untersucht, welche Genauigkeiten mit einer
monokularen 3D-Objektdetektion erreicht werden konnen.

Untersuchungen auf dem offentlich verfiigbaren KITTI-Datensatz [GLU12]
zeigen, dass die vorgestellten Ansitze den Stand der Technik fiir echtzeitfa-
hige kamerabasierte 3D-Objekterkennung iibertreffen. Dariiber hinaus zeigen



Kurzfassung

Experimente auf dem Testfahrzeug BerthaOne gute Objektdetektionen hin-
sichtlich Position und Abmessung auch fiir Objekte in 100 m Entfernung.
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Abstract

Autonomous vehicles need to sense their environment quickly and accurately
in order to be able to interact with it. They must be able to understand and
effortlessly act within a traffic environment that has been specifically designed
to be easily accessible for humans. For this reason, imaging techniques with
similar processing speed, reliability and robustness as the human visual system,
are essential.

Therefore, this work investigates real-time camera-based 3D object recogniti-
on. In contrast to existing approaches, it focuses not only on vehicles, but on all
types of road users, including pedestrians and cyclists. The goal of this work
is to develop an approach for object detection that provides results which are
sufficient in their accuracy and reliability for high level scene understanding
and trajectory planning, with a minimum of computational effort.

For this purpose, two binocular methods are presented that use grid maps in
bird’s-eye view as an abstracted representation of the vehicle environment.
The direct spatial information and dimensionality reduction compared to point
clouds reduces the complexity and thus the runtime of the object detection.
Since stereo camera systems not only cause higher costs than a single camera,
but also require a more complex calibration, this thesis also investigates which
accuracies can be achieved with a monocular 3D object detection.

Evaluations on the publicly available KITTI dataset [GLU12] show that the
presented approaches outperform the state of the art for real-time camera-based
3D object detection. Furthermore, experiments on the test vehicle BerthaOne
demonstrate reasonable object detections regarding object position and dimen-
sions even for objects at distances of 100 m.
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1 Einleitung

Auf dem Gebiet der Fahrerassistenzsysteme hat es in den letzten Jahren enor-
me Fortschritte gegeben. Dazu gehoren beispielsweise Spurhalteassistenten,
Notbremssysteme, Totwinkel-Uberwachung und viele weitere. Diese Syste-
me fithren neben dem Komfortgewinn auch zu einer erhohten Sicherheit im
StraBBenverkehr. Nichtsdestotrotz sind nach Angaben des Statistischen Bun-
desamtes [Stal7] weiterhin 88 % der Verkehrsunfille in Deutschland auf ein
Fehlverhalten des Fahrers zuriickzufiihren. Der néchste Schritt werden deshalb
vollstindig automatisierte Fahrzeuge sein, die nicht nur die Zahl der Unfille
reduzieren, sondern auch Staus verhindern und die Schadstoffbelastung ver-
ringern werden.

Wie wir bereits in der Fahrschule lernen, ist die korrekte Uberwachung der
Umgebung des eigenen Fahrzeugs unerlédsslich um sicher durch dichten Ver-
kehr navigieren zu konnen und Kollisionen mit anderen Verkehrsteilnehmern
zu vermeiden. Natiirlich ist diese Umfelderfassung auch fiir moderne Fahreras-
sistenzsysteme oder eben automatisierte Fahrzeuge essentiell, da die Entschei-
dung iiber eine Vollbremsung, ein Ausweichmandver oder einen Spurwechsel
oder die Planung der zukiinftigen Trajektorie des Fahrzeugs, ohne Kenntnis
der Umgebung nicht realisiert werden konnen.

Eines der wichtigsten Gebiete ist dabei die Erkennung anderer beweglicher
Verkehrsteilnehmer. Neben Ultraschallsensorik, welche ausschlieBlich fiir den
Nahbereich des Fahrzeuges, zum Beispiel in Parksensoren zum Einsatz kommt,
liegt der Fokus aktueller Systeme zur Objektdetektion stark auf Radarsenso-
ren. Mithilfe von Radar konnen die Position und vor allem Geschwindigkeit
anderer Fahrzeuge zuverldssig bestimmt werden. Auch ist es sehr robust gegen
ungiinstige Witterungs- und Lichtverhiltnisse, weshalb es fiir sicherheitskriti-
sche Fahrerassistenzsysteme wie Abstandsregeltempomat und Spurwechselas-
sistent Verwendung findet.
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Aufgrund der genauen Tiefeninformation basieren die meisten Objekterken-
nungsmethoden in automatisierten Forschungsfahrzeugen, wie dem in Abbil-
dung 1.1 dargestellten Fahrzeug BerthaOne, stark auf LiDAR-Systemen. Der
Nachteil dieser Systeme sind die hohen Kosten und kiirzere Wahrnehmungs-
reichweiten. Eine kostengiinstige Alternative bietet das ebenfalls dargestell-
te binokulare Kamerasystem, welches aus zwei Kameras mit iiberlappendem
Sichtbereich besteht und durch Triangulation der Punktkorrespondenzen zwi-
schen den Kameras ebenfalls eine Tiefenrekonstruktion der Umgebung ermog-
licht. Diese Abstandsinformation wird als Disparititsbild bezeichnet und kann
unter anderem zur Detektion von Objekten genutzt werden. Da automatisierte
Fahrzeuge in einer Verkehrsumgebung zurecht kommen miissen, die speziell
so gestaltet ist, dass sie fiir die visuelle Wahrnehmung des Menschen leicht
zugénglich ist, sind bildgebende Verfahren unabdingbar. Dies ist einer der
Griinde, warum Kameras in den meisten modernen Fahrzeugen bereits vor-
handen sind. Monokulare Kameras finden dabei hauptsichliche Verwendung
bei der Erkennung von Verkehrszeichen, Ampeln und Fahrbahnmarkierun-
gen. Binokulare bzw. Stereokamerasysteme werden aktuell hauptséchlich fiir
Notbremssysteme eingesetzt.

Um vollstidndig automatisiertes Fahren zu ermoglichen, sind Objekterken-
nungsalgorithmen mit dhnlicher Geschwindigkeit, Zuverldssigkeit und Ro-
bustheit wie das menschliche Sehsystem eine Grundvoraussetzung. Diese
Arbeit befasst sich deshalb mit der echtzeitfihigen kamerabasierten 3D-
Objektdetektion. Da gerade die Verkehrsteilnehmer, welche am verletzlichsten
sind, am schwierigsten zu detektieren sind, liegt der Fokus in dieser Arbeit
nicht nur auf der Erkennung von Fahrzeugen, sondern auch auf der Detektion
von Fuflgingern und Fahrradfahrern. Die Bestimmung des Objekttyps trigt
wesentlich dazu bei sowohl die Dimension als auch die zukiinftige Bewegung
eines Objektes besser einschitzen zu konnen.

1.1 Ziele der Arbeit

Die Ziele dieser Arbeit liegen vor allem darin einen moglichst schnellen An-
satz zur kamerabasierten 3D-Objektdetektion zu entwickeln, welcher Ergeb-
nisse liefert, die in ihrer Genauigkeit fiir die in automatisierten Fahrzeugen auf
die Umfelderfassung folgenden Module wie die Pridiktion, Verhaltensgenerie-
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U T
Binokulares Kamerasystem
LiDAR
Radar
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Abbildung 1.1: Sensorik des Forschungsfahrzeugs BerthaOne. Fiir die linke Kamera des binoku-
laren Kamerasystems steht eine Graustufen- oder eine Farbkamera zur Verfiigung.

rung und Trajektorienplanung ausreichend sind. Um dies zu erreichen werden
zwei binokulare Methoden vorgestellt, welche Rasterkarten als abstrahierte
Darstellung des Fahrzeugumfelds verwenden. Durch die damit verbundene Di-
mensionsreduktion verringert sich nicht nur die Komplexitit und somit die
Laufzeit der Objektdetektion, auch wird der Fokus auf die fiir die Anwen-
dung im automatisierten Fahrzeug wichtigere Positionsgenauigkeit entlang der
Bodenoberflache gelegt.

Da die Verwendung eines binokularen Kamerasystems nicht nur hohere Kosten
als eine einzige Kamera verursacht, sondern vor allem auch eine aufwendigere
Kalibrierung benoétigt, soll in dieser Arbeit ebenfalls untersucht werden, welche
Genauigkeiten mit einer monokularen 3D-Objektdetektion erreicht werden
konnen.
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1.2 Beitrage der Arbeit

Die Beitrige dieser Arbeit ergeben sich zusammengefasst zur:

* Vorstellung eines Ansatzes zur Schitzung der Bodenoberfliache auf Basis
von V-Disparititen und deren Modellierung mithilfe von B-Splines.

» Fusion von semantischer und Tiefeninformation zur Bestimmung von
Objektclustern im Bild.

 Projektion dieser Objektcluster in eine Rasterkartendarstellung und Auf-
stellen einer Optimierungsfunktion zur Bestimmung der Position, Orien-
tierung und Dimension des jeweiligen Objektes, wodurch 3D Bounding
Boxen fiir alle im Bild befindlichen Objekte in Echtzeit bestimmt werden
konnen.

e Erweiterung dieses Ansatzes durch die Schitzung der Objektparame-
ter mithilfe eines Convolutional Neural Networks (CNN) innerhalb von
Rasterkartenausschnitten, wodurch nicht nur nochmal verbesserte Er-
gebnisse erzielt werden, sondern auch die Gesamtlaufzeit der Objektde-
tektion auf etwa 60 ms verringert wird. Auf dem offentlich verfiigbaren
KITTI-Datensatz [GLU12] ist dieser Ansatz damit der beste echtzeit-
fahige und schnellste binokulare Objektdetektor mit Genauigkeiten im
Bereich von anderen Arbeiten, welche eine bis zu sechsfache Rechenzeit
bendtigen.

* Entwicklung eines CNNs, welches die 3D-Information von Objekten
direkt aus einem einzigen Kamerabild schitzt und auf dem KITTI-
Datensatz den besten echtzeitfihigen monokularen Ansatz darstellt.

1.3 Struktur der Arbeit

Nach einer Ubersicht zu verwandten Arbeiten im Bereich der kamerabasierten
3D-Objektdetektion in Kapitel 2, werden in Kapitel 3 einige fachliche Grund-
lagen dargelegt, welche fiir das Verstidndnis der weiteren Kapitel hilfreich sind.
Dabei wird das Modell einer idealen Lochkamera und der Prozess der Tiefen-
rekonstruktion mithilfe binokularer Kamerasysteme beschrieben. Neben einer
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kurzen Herleitung von B-Splines wird auf die Methode der kleinsten Fehlerqua-
drate fiir lineare und nichtlineare Modellfunktionen eingegangen. Das Kapitel
schlieB3t mit einer Einfiihrung zu Kiinstlichen Neuronalen Netzen (KNN).

Linkes
Kamerabild Monokulare )
3D-Objektdetektion 3D lgoundmg
(Kapitel 7) oxen
Recht Lernbasierte
echtes =
Kamerabild Schiitzung der Rasterkartenbasierte Bntl);(t;ci{lfitzviig
———| Bodenoberfliche Objektdetektion

Rasterkarten-
Ausschnitten
(Kapitel 6)

(Kapitel 4) (Kapitel 5)

Abbildung 1.2: Ubersicht iiber den Zusammenhang der in dieser Arbeit enthaltenen Kapitel.

Kapitel 4 erldutert die Schitzung des in der Kamera sichtbaren Fahrbahnver-
laufs auf Basis sogenannter V-Disparititen und deren Modellierung mithilfe
von B-Splines. Wie in Abbildung 1.2 dargestellt bildet dies die Grundlage fiir
die in den beiden darauf folgenden Kapiteln genutzte Rasterkartendarstellung.
Durch die Kenntnis des Verlaufs der Bodenoberfliche konnen zum Boden ge-
horende Punkte bei der Erstellung dieser Karten herausgefiltert und auch die
Hohe und Position detektierter Objekte genauer abgebildet werden, da sich
diese auf der Bodenoberfliache befinden miissen.

Kapitel 5 beschreibt, wie die mithilfe von Tiefenschitzung und semantischer
Information im Bild bestimmten Objektcluster in eine Rasterkartendarstellung
iberfiihrt und daraus die Orientierung und Dimension des jeweiligen Objekts
unter Verwendung klassenspezifischer Objektgroflen optimiert werden.

In Kapitel 6 wird dieser Ansatz erweitert und ein Ausschnitt der erstellten
Rasterkarten pro Objekt verwendet um mit einem CNN direkt dessen 3D
Bounding Box Parameter zu schitzen.

Kapitel 7 erldutert, wie die 3D Bounding Box direkt aus einem einzigen Ka-
merabild geschitzt werden kann. Dafiir werden ebenfalls semantische und
Tiefeninformation verwendet, fiir jede 2D-Box konkateniert und mithilfe eines
CNNss die Position, Grofie und Orientierung des Objektes bestimmt.
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Die in den vorherigen drei Kapiteln beschriebenen Ansitze werden in Kapi-
tel 8 anhand des KITTI Benchmark-Datensatzes [GLU12] quantitativ evaluiert
und mit den Ergebnissen verwandter Arbeiten verglichen. Aulerdem werden
Ergebnisse des bereits erwidhnten Forschungsfahrzeugs BerthaOne prisentiert.

In Kapitel 9 werden die wesentlichen Beitrige dieser Arbeit zusammengefasst
und ein Ausblick iiber mogliche fortfiihrende Forschungsarbeiten gegeben.
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Dieses Kapitel gibt eine Ubersicht zu aktuellen Arbeiten, die sich mit kamera-
basierter 3D-Objektdetektion beschiftigen. Zunichst werden in Abschnitt 2.1
Objektreprisentationen aufgezeigt, welche neben der klassischen Bounding
Box in aktuellen monokularen und binokularen Objektdetektoren zum Einsatz
kommen. Abschnitt 2.2 geht auf aktuelle Ansdtze zur monokularen Objektde-
tektion ein und teilt diese je nach verwendeten Eingangsdaten in fiinf Katego-
rien ein. In Abschnitt 2.3 werden Methoden zur Objekterkennung vorgestellt,
welche auf binokularen Kamerasystemen beruhen.

2.1 Objektreprasentationen

Seit den frithen Tagen der Bildverarbeitung wurden verschiedenste Modelle
entwickelt um die Objekterkennung aus Bildern zu unterstiitzen [Szel1]. Hier
soll nur kurz auf vier Reprisentationen eingegangen werden, welche neben
der klassischen 2D und 3D Bounding Box in aktuellen Ansitzen Verwendung
finden und in Abbildung 2.1 visualisiert sind.

Ziaetal. [ZSSS13] schlagen Drahtmodelle (engl. wire frames) vor um die Form
verschiedenster Objekte besser darzustellen und deren Pose so genauer bestim-
men zu konnen. Zur Erzeugung dieser verformbaren Drahtmodelle verwendet
man die Eckpunkte dreidimensionaler CAD-Modelle und fiihrt eine Haupt-
komponentenanalyse der 3D-Koordinaten durch. Die endgiiltige Darstellung
basiert dann auf dem mittleren Drahtmodell zuziiglich der Hauptkomponen-
tenrichtungen und deren Standardabweichungen.

Um ebenfalls eine genauere Reprisentation von Objekten zu erhalten, nutzen
Xiang et al. [XWLS15] 3D-Voxel-Modelle, welche die Schliisseleigenschat-
ten von Objekten wie Erscheinung, 3D-Form, Blickwinkel, Verdeckung und
Trunkierung kodieren kdnnen.
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S E J ¥ Y. B

(a) Drahtmodell [ZSSS13] (b) 3D-Voxel-Modell [XWLS15]

& N iy

(c) Bounding Shapes [GWW*19] (d) Objekt als Punkt [ZWK19]

Abbildung 2.1: Visualisierung aller in diesem Abschnitt vorgestellten Objektreprdsentationen.

BS’D [GWW™19] schligt als Abwandlung von klassischen 2D-Boxen soge-
nannte Bounding Shapes vor. Dies sind geometrische Objekte mit Manhattan-
Struktur, welche vier im Bild garantiert sichtbare Merkmalspunkte enthalten.
Im Gegensatz zu 2D Bounding Boxen kodiert die Bounding-Shape-Darstellung
wichtige Informationen des Objekts wie die Orientierung. Sie kann sehr effi-
zient in aktuelle 2D-Objektdetektoren wie YOLO [RDGF16], SSD [LAE* 16]
oder Faster R-CNN [RHGS17] integriert werden und durch Annahme einer fla-
chen Bodenebene oder zusitzlicher Verwendung einer Tiefenschitzung kann
daraus direkt die 3D-Box berechnet werden.

Zhou et al. [ZWK19] reduzieren die Anzahl der Merkmalspunkte noch weiter
und représentieren Objekte als einen einzigen Punkt und zwar den Mittelpunkt
der Bounding Box. Grof3e, Position, Orientierung und weitere Objekteigen-
schaften konnen dann von dessen Merkmalsvektor abgeleitet werden.
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2.2 Monokulare Objektdetektion

Aktuelle Ansitze zur monokularen Objektdetektion lassen sich nach den haupt-
sédchlich verwendeten Eingangsdaten in fiinf Kategorien einteilen. Zuerst wer-
den in Abschnitt 2.2.1 Methoden vorgestellt, welche auf Tiefeninformationen
beruhen und diese groftenteils in eine Punktwolkenstruktur bringen. Aber
auch in den darauf folgenden drei Kategorien finden sich einzelne Ansit-
ze, welche zusitzlich eine Tiefenschitzung verwenden. Dabei werden in Ab-
schnitt 2.2.2 Ansétze erlautert, welche anhand von Konturinformationen, wie
Draht- oder CAD-Modellen eine Posen- und Formschitzung durchfiihren, die
den Projektionsfehler zwischen Modell und Bild minimieren. AnschlieSend
wird in Abschnitt 2.2.3 auf Arbeiten eingegangen, welche anhand von se-
mantischer und Instanz-Information eine Optimierung der 3D-Boxschitzung
durchfiihren. Weitere in Abschnitt 2.2.4 vorgestellte Ansidtze bestimmen die
3D-Boxparameter in der Vogelperspektive, welche entweder durch eine Tie-
fenschitzung oder durch eine direkte orthografische Merkmalstransformation
erzeugt wird. Dadurch koénnen viele unerwiinschte Eigenschaften von Bildern
vermieden werden, welche es schwierig machen auf die 3D-Geometrie der
Umgebung zu schlieBen. Ein Grofteil aktueller Methoden versucht ohne die
Verwendung von 3D-Modellen, Semantik oder Tiefe, die 3D-Box nur anhand
des geometrischen Zusammenhangs mit der 2D-Box zu schitzen. Auf diese
Arbeiten wird in Abschnitt 2.2.5 nidher eingegangen.

2.2.1 Anséatze basierend auf Tiefeninformationen

Einige Ansitze 16sen das Problem der Objektdetektion direkt im 3D-Raum,
wodurch existierende LiDAR-basierte Detektionsalgorithmen verwendet wer-
den konnen. [WK19] konvertiert dafiir die monokulare Tiefenschédtzung von
DORN [FGW™18] in eine Pseudo-LiDAR genannte Punktwolkenreprésen-
tation um mithilfe des Frustum PointNets [QLW*18] 3D-Boxen zu bestim-
men. Auflerdem werden Instanzmasken anstatt 2D-Boxen als Region of In-
terest (Rol) verwendet um robuster gegen Rauschen in der Punktwolke zu
sein und ein ,,2D-3D Bounding-Box Consistency Constraint® vorgeschla-
gen, welches die 3D Bounding Box so anpasst, dass sie nach der Projektion
auf das Bild eine hohe Uberlappung mit dem entsprechenden 2D-Vorschlag
aufweist. RefinedMPL [VAL19] verbessert die Qualitdt von Pseudo-LiDAR-
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Punktwolken durch iiberwachte und uniiberwachte Ausdiinnung und verwen-
det PointRCNN [SWL19] als 3D-Detektor. AM3D [MWL™*19] berechnet eine
Punktwolke fiir jede Rol und unterstiitzt die 3D-Detektion mit zusétzlichen
Merkmalen aus dem RGB-Bild. MonoFENet [BXC20] verfolgt einen dhnli-
chen Ansatz, diinnt die Punktwolken allerdings noch zusitzlich durch Mean
Pooling aus. Xu und Chen [XC18] schitzen die 3D-Position des Objektes
ebenfalls direkt aus einer Punktwolke, generieren aber aus der Tiefenschédtzung
zusitzliche Merkmalskarten welche mit dem Eingangsbild verkniipft werden
um die 2D-Box Schitzung zu verbessern.

D*LCN [DHY*20] nutzt die Tiefenschidtzung um die Filterkernel des loka-
len Faltungsnetzes und ihre Dilatation dynamisch anpassen zu kénnen. ROI-
10D [MKG19] erzeugt mithilfe monokularer Tiefe eine vollstindig differen-
zierbare Zuordnung von 2D-Detektionen und Orientierungsschitzung in den
3D-Raum, welche als Rol-Lifting bezeichnet wird.

2.2.2 Ansitze basierend auf Konturinformationen

Zia et al. [ZSS14] nutzen die Bodenebene als gemeinsame Szenengeometrie
mehrerer Objekte, fiir welche dann die 3D-Form und Position gleichzeitig ge-
schitzt werden. Dabei wird ein Drahtmodell verwendet um die 3D-Geometrie
und Abhingigkeiten zwischen den einzelnen Objekten wie Verdeckungen de-
tailliert beschreiben zu konnen. [MKCK17] verwendet ebenfalls ein Draht-
modell und optimiert den Abstand zu Merkmalspunkten auf den Objekten.
Die Posen- und Formschitzung findet allerdings getrennt voneinander statt,
da bei einer gemeinsamen Schitzung eine Minimierung des Projektionsfeh-
lers zu willkiirlichen Verformungen der 3D-Gestalt fithren kann. Deep MAN-
TA [CCR*17] nutzt einen CAD-Fahrzeugmodelldatensatz um Drahtmodelle
zu erstellen. Dabei wird eine iterative Verfeinerung von Objektvorschligen im
Eingangsbild mithilfe des Deep MANTA-Netzwerks durchgefiihrt und das dhn-
lichste 3D-Modell aus dem Datensatz gesucht. Durch einen Abgleich kénnen
die Fahrzeugausrichtung und 3D-Position rekonstruiert und sogar verdeckte
Fahrzeugteile erkannt werden. Mono3D++ [HS19] verwendet zusitzlich ei-
ne monokulare Tiefenschidtzung und fiihrt eine gemeinsame Optimierung des
Projektionsfehlers der 3D Bounding Box, der Tiefe, der Bodenebene und der
Abweichung von einem anpassbaren Drahtmodell durch. 3D-RCNN [KLR18]
nutzt die Faster-RCNN Architektur und fiigt dieser zwei Ausgéinge zur Pri-
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diktion der Form und Pose hinzu. Es wird ein niedrigdimensionaler Formen-
Raum aus CAD-Modellen gelernt und mit einer differenzierbaren Render-und-
Vergleichs-Verlustfunktion die Schitzung der 3D-Form und 3D-Pose mithil-
fe von 2D-Daten wie Instanzsegmentierung oder Tiefe iiberwacht. Beker et
al. [BKM*20] rendern nicht nur die Silhouette wie in 3D-RCNN sondern auch
die Textur, da diese wertvolle Informationen iiber die Orientierung des Ob-
jektes liefert. In die Verlustfunktion geht neben der Instanz und Tiefe auch
der Pixelfehler des gerenderten Bildes, die Bounding Box Differenz sowie die
Abweichung der Ausdehnung des Objektes vom Mittelwert ein.

2.2.3 Anséatze basierend auf semantischen Informationen

Friihe Methoden wie [CKZ* 16] generieren potentielle 3D-Objektboxen in der
Nihe einer geschitzten Bodenebene, welche dann zuriick ins Bild projiziert
werden und anhand semantischer Klasse und Instanz, Kontur, Objektform,
Kontext und Lage bewertet werden. MonoGRNet [QWL19a] besteht aus vier
Teilnetzen fiir 2D-Detektion, Schitzung der Tiefe einzelner Instanzen, 3D-
Positionsschidtzung und lokaler Eckenregression. Anhand der erkannten 2D
Bounding Box schitzt das Netzwerk zunichst die Tiefe und die 2D-Projektion
des Zentrums der 3D-Box um die globale 3D-Position zu erhalten und ermittelt
dann die Eckkoordinaten im lokalen Kontext. Die endgiiltige 3D Bounding Box
wird abschlieBend auf Grundlage der geschitzten 3D-Position und der lokalen
Ecken im globalen Kontext optimiert.

2.2.4 Anséitze basierend auf der Transformation in die
Vogelperspektive

Cai et al. [CLJ*20] bestimmen ein strukturiertes Polygon in 2D, welches der
Projektion der 3D-Box entspricht und nutzen die geschitzte Objekthohe um
dessen Tiefe zu bestimmen. Die Tiefenschitzung wird fiir die Erzeugung ei-
ner Vogelperspektive genutzt, mithilfe derer die 3D-Boxen verfeinert werden.
Anhand einer ausfiihrlichen Evaluation wird gezeigt, dass die Vogelsperspek-
tive mit direkter raumlicher Information besser fiir die Bestimmung der 3D-
Boxparameter geeignet ist als 2D-Bildmerkmale oder Disparitétsbilder. OFT-
Net [RKC19] fiihrt eine orthografische Merkmalstransformation ein, bei der
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bildbasierte Merkmale direkt in die Vogelperspektive konvertiert werden. Dies
ist gerade dann hilfreich, wenn der Maf3stab der einzelnen Objekte drastisch
variiert.

2.2.5 Ansatze basierend auf geometrischen Merkmalen

Einige Methoden versuchen ohne die Verwendung weiterer Informationen,
wie Semantik, 3D-Modellen oder Tiefe, die 3D-Box nur anhand des geometri-
schen Zusammenhangs mit der 2D-Box zu schitzen. Einer der ersten Ansétze
in diese Richtung ist [MAFK17], welcher die vollstindige 3D-Pose und Ob-
jektdimension aus der 2D-Box durch Ausnutzung von Randbedingungen aus
der projektiven Geometrie bestimmt. Die Kernidee besteht darin, dass die per-
spektivische Projektion einer 3D Bounding Box genau in die 2D-Detektion
passen sollte, deshalb wird gefordert, dass jede Seite der 2D Bounding Box die
Projektion von mindestens einer 3D-Box-Ecke beriihrt.

MonoDIS [SBP*19] verwendet die gleiche Lifting-Transformation wie ROI-
10D, fiihrt aber als zusitzliche Verlustfunktion noch eine Konfidenzbewertung
der 3D-Boxen ein. Auerdem werden bestimmte Parameter in der Verlust-
funktion individuell behandelt um deren Abhingigkeiten aufzuldsen und eine
Verbesserung der 2D-Detektion durch eine signed Intersection over Union
(IoU) als Verlustfunktion vorgeschlagen. Diese verhindert das Verschwinden
von Gradienten bei nicht {iberlappenden Bounding Boxen, da in diesen Fillen
negative IoUs ausgegeben werden. M3D-RPN [BL19] erstellt direkt Vorschli-
ge fiir 2D- und 3D-Boxen durch geometrische Zusammenhénge zwischen 2D-
MaBstab und 3D-Tiefe. Um Schitzung der 3D-Parameter zu verbessern werden
dhnlich wie bei D*LCN verschiedene Filterkernel verwendet, da aber keinerlei
Tiefeninformation vorliegt, hingen diese nur von der Bildzeile ab.

SHIFT R-CNN [NPK*19] erweitert Faster R-CNN um zusitzlich die 3D-
Orientierung und die 3D-MaBle zu schitzen und kombiniert es mit einem
Least-Square-Ansatz zur Losung des Problems der inversen geometrischen
Abbildung von 2D auf 3D unter Verwendung der Kameraprojektionsmatrix.
AbschlieBend wird das Ergebnis mithilfe des ShiftNets basierend auf einem
,Volume Displacement Loss* verfeinert. MonoPSR [KPW19] nutzt die Ka-
meramatrix um Vorschlige fiir 3D-Boxen zu generieren und pridiziert parallel
dazu eine Punktwolke pro Objekt um Form und Maie des Objekts zu bestim-
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men und die 2D-3D-Konsistenz zu verbessern. Wihrend des Trainingsprozes-
ses werden dafiir LIDAR-Punktwolken verwendet, wodurch die Inflexibilitét
von CAD-Modellen umgangen werden kann.

RTM3D [LZLC20] ermittelt die 3D-Box durch 9 Merkmalspunkte pro Objekt
und geometrische Randbedingungen. Zwei dhnliche Methoden nutzen die in
Abschnitt 2.1 vorgestellte Objektrepridsentation mit einem einzigen Merkmals-
punkt pro Objekt zur direkten Regression der 3D-Box aus dem Eingangsbild.
Bei SMOKE [LWT20] wird dabei das in MonoDIS vorgestellte Konzept der
individuellen Behandlung von Parametergruppen in der Verlustfunktion erwei-
tert. MonoPair [CTSL20] wiederum ergéinzt den Merkmalspunkt um rdumliche
Zusammenhinge zwischen den einzelnen Objekten, wie die 3D-Distanz zwi-
schen zwei Objekten.

GS3D [LOS™19] projiziert aus der 2D-Box und Orientierung einen Vorschlag
fiir eine 3D-Box und nutzt sichtbare Flichen des Objektes als Merkmale um
diese Schitzung zu verfeinern. Ein dhnlicher Ansatz, der die im Bild sichtba-
ren Fldchen jedoch auch schon zur Initalisierung der 3D-Box verwendet, ist
3D-GCK [GWJ*20]. Dieser erweitert die Bounding Shape Reprisentation um
zusitzliche Regressionsparameter, wie das Seitenverhéltnis der sichtbaren Sei-
ten und binére Klassifikatoren wie Front/Heck oder Links/Rechts, die ebenfalls
die Sichtbarkeit beschreiben.

FQNet [LLX*19] fiihrt ein Qualitdtskriterium ein, welches die 3D-IoU zwi-
schen einer Vielzahl ins Bild zuriickprojizierter potentieller 3D-Boxen und
dem eigentlichen Objekt allein auf Grundlage von 2D-Informationen abschit-
zen kann. MoVi-3D [SBP*20] fiihrt die Detektion nicht auf dem Originalbild,
sondern auf virtuellen Bildern, welche eine skalierte Version eines Ausschnitts
des Originalbilds darstellen, durch. Dadurch erhdlt man Objekte gleichen Aus-
mafles unabhingig von der Tiefe in der Szene und vereinfacht so das Training
des 3D-Detektors. SS3D [JZK19] ermittelt einen 26-dimensionalen Parame-
tervektor pro Objekt im Eingangsbild und stellt die Bestimmung der 3D-
Boxparameter als gewichtetes nichtlineares Least Squares Problem auf. Dabei
werden verschiedene Ansitze untersucht die Gewichte fiir die einzelnen Para-
meter der Regression zu lernen.
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2.3 Binokulare Objektdetektion

Aktuelle Methoden binokularer Objektdetektion fokussieren sich hauptsdch-
lich auf zwei verschiedene Ansitze. Entweder werden Disparitidten in eine
Punktwolkenstruktur gebracht, mit welcher bestehende LiDAR-basierte Detek-
tionsalgorithmen zufriedenstellende Ergebnisse liefern oder es werden Merk-
male aus dem linken und rechten Bild extrahiert und damit versucht die 3D-
Information direkt zu gewinnen.

Einer der bekanntesten auf Punktwolken basierenden Ansétze ist Pseudo-
LiDAR [WCG™ 19], welches kamerabasierte Tiefenschitzungen in eine LiDAR-
Punktwolken Reprisentation konvertiert und darauf verschiedene Detektions-
algorithmen wie AVOD [KML* 18] oder Frustum-PointNet [QLW™* 18] anwen-
det. Pseudo-LiDAR++ [YWC*20] erweitert diesen Ansatz durch Hinzufiigen
eines vierzeiligen LiDARs um den Stereotiefenfehler speziell fiir weit entfernte
Objekte korrigieren zu kdnnen.

Pon et al. [PKLW20] fiihren eine Instanzsegmentierung aus und berechnen Dis-
parititen nur fiir die jeweiligen Objekte, um das Problem der ungenauen Tiefen-
schitzung an Objektgrenzen zu umgehen. Aus den daraus berechneten Punkt-
wolken werden mit AVOD die 3D-Objekte bestimmt. ZoomNet [XZY*20]
berechnet ebenfalls nur die Disparititen fiir einzelne Instanzen, skaliert diese
aber zuvor auf eine einheitliche Gréfie um den Tiefenfehler speziell fiir weit
entfernte Objekte zu verringern. Die Pose jedes Objektes wird dann mithilfe
einer CAD-Modell basierten Verlustfunktion aus der instanzweisen Punktwol-
ke geschitzt. Auch Disp R-CNN [SCX*20] bestimmt die Tiefe nur fiir einzelne
Instanzen und verbessert die Disparitétsschidtzung durch Erstellen von zusitz-
lichen Trainingsdaten mithilfe von CAD-Modellen. Dadurch werden selbst
zum Training des Netzes keine zusitzlichen LiDAR-Daten bendtigt, wie es
bei Pseudo-LiDAR der Fall ist. CG-Stereo [LKW20] nutzt semantische Seg-
mentierung um die Disparitdtsberechnung fiir den Vorder- und Hintergrund zu
trennen. Dabei wird aus den Ergebnissen des Stereomatchers eine Punktwolke
mit Konfidenzwerten berechnet, wobei von den Hintergrundpixeln nur die-
jenigen verwendet werden, die zur Bodenoberfliche gehoren. Beide Ansitze
verwenden anschlieSend PointRCNN zur 3D-Detektion.

Auf die in der Disparitit oft fehlerhaften Bereiche an den Objektkanten
legt auch CDN [GWH*20] seinen Fokus. In diesen Bereichen entsteht ei-
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ne multimodale Wahrscheinlichkeitsverteilung der Disparitit, fiir die CDN
den Wasserstein-Abstand zur Ground Truth minimiert. Die Architektur wird
auf bestehende stereobasierte neuronale Netze zur Tiefenschitzung wie PS-
MNet [CC18] oder GANet [ZPYT19] und 3D-Objektdetektoren wie Pseudo-
LiDAR++ oder DSGN [CLSJ20] angewendet und verbessert die beiden letzt-
genannten Ansédtze um etwa zwei Prozentpunkte in der Genauigkeit der 3D-
Detektion.

Im Gegensatz zu diesen Ansitzen verwendet TLNet [QWL19b] keine pixel-
genaue Tiefenschitzung sondern 3D-Merkmalspunkte um Korrespondenzen
zwischen Rols im rechten und linken Bild direkt auf Objektebene zu kon-
struieren. Mit deren Hilfe kann das Objekt im 3D-Raum detektiert und tri-
anguliert werden. DSGN [CLSJ20] extrahiert Merkmale aus dem linken und
rechten Bild und konstruiert eine differenzierbare 3D-Reprisentation, die dann
in einem dreidimensionalen neuronalen Netz zur Erkennung der 3D-Objekte
verwendet wird. Stereo R-CNN [LCS19] erweitert Faster R-CNN fiir Stereo-
bilder um Objekte gleichzeitig im linken und rechten Bild detektieren und
assoziieren zu konnen. AnschlieBend wird die 3D Bounding Box durch einen
photometrischen Abgleich auf Grundlage der Rols bestimmt.

Uber eine Vielzahl ilterer stereobasierter Objektdetektoren liefern Bernini et
al. [BBC*14] einen guten Uberblick. Des weiteren sei noch 3DOP [CKZ*15]
erwihnt, welcher eine Optimierungsfunktion aufstellt, die Objektgrofe, Bo-
denoberflache und verschiedene Tiefenmerkmale beinhaltet um Objektvor-
schldge direkt im 3D-Raum zu behandeln.






3 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die fiir das weitere Verstindnis der kamerabasier-
ten Objektdetektion bendtigten theoretischen Grundlagen vorgestellt. Dabei
wird das Modell einer idealen Lochkamera in Abschnitt 3.1 und im Weite-
ren der Aufbau und die Eigenschaften binokularer Kamerasysteme beschrie-
ben. AnschlieBend wird in Abschnitt 3.3 dargelegt, auf welche Weise die
3D-Information der beobachteten Szene mit solchen Systemen rekonstruiert
werden kann. In Abschnitt 3.4 werden die fiir die Schitzung der Bodenober-
flache in Kapitel 4 verwendeten B-Splines definiert. Abschnitt 3.5 geht auf die
Methode der kleinsten Fehlerquadrate fiir lineare und nichtlineare Modellfunk-
tionen ein, welche in Kapitel 5 bendtigt wird. Eine kurze Einfiihrung in die
fiir Kapitel 6 und 7 bendtigten KNNs bildet mit Abschnitt 3.6 den Abschluss
dieses Kapitels.

3.1 Kameramodellierung

Eine Kamera bildet einen Objektpunkt aus der dreidimensionalen Welt auf eine
zweidimensionale Bildebene ab. Dieser Abbildungsprozess wird im Allgemei-
nen durch eine perspektivische Projektion mithilfe des Lochkameramodells be-
schrieben. Dabei passieren alle in die Kamera einfallenden Sichtstrahlen eine
infinitesimal kleine Lochblende, das sog. optische Zentrum C. Dieses Modell
geniigt um Kameraoptiken mit gewdhnlichen Offnungswinkeln ausreichend
gut anndhern zu konnen.

Zur mathematischen Beschreibung dieses Abbildungsprozesses spielen homo-
gene Koordinaten eine wesentliche Rolle. Jeder Punkt im n-dimensionalen eu-
klidischen Raum kann durch n+ 1 homogene Koordinaten beschrieben werden.
Fiir einen 3D-Punkt xw = [Xw, Yw, Zw]’ liegen die homogenen Koordinaten
beispielsweise als 4D-Vektor der Form &w = A[ Xw, Y, Zw, 1]T mit 1 € R\ {0}
vor. An diesem Beispiel lassen sich direkt zwei wichtige Eigenschaften homo-
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gener Koordinaten veranschaulichen. Zum einen erhalten wir durch Division
der ersten n Elemente durch das (n + 1)-te Element des homogenen Koordi-
natenvektors die urspriinglichen euklidischen Koordinaten. Zum anderen sind
zwei Punkte in homogenen Koordinaten genau dann identisch, wenn ein Ska-
lierungsfaktor 4 € R\ {0} existiert, mit welchem sie ineinander {iberfiihrt
werden konnen. Fiir diese Identitdt wird in dieser Arbeit die Schreibweise
=~ verwendet. Hauptvorteil homogener Koordinaten ist, dass sich alle Kol-
lineationen einheitlich durch lineare Abbildungen und damit durch Matrizen
beschreiben lassen.

Kamera- normalisierte homogene Pixelkoordinaten =~ Objekt-

w koordinaten-  Bildkoordinaten — Koordinaten u punkt
yw system
o

[R, 1]
xc

Welt-
koordinaten-
system

LNV LL LR LR
S SN NNNRY

Abbildung 3.1: Perspektivischer Abbildungsprozess einer Lochkamera. Die Zc-Achse wird als
optische Achse bezeichnet und entspricht der Lotgeraden zur Bildebene durch das
optische Zentrum.

Betrachten wir zunéchst die 3D-Transformation von Welt- in Kamerakoordina-
ten aus Abbildung 3.1. Das Kamerakoordinatensystem, dessen Ursprung sich
im optischen Zentrum der Kamera befindet, ist eindeutig durch eine Rotations-
matrix R € R und einen Translationsvektor t € R**! relativ zum weltfesten
Koordinatensystem W beschrieben:

xc = Rxwy +t. 3.1

Bei Verwendung von homogenen Koordinaten lédsst sich diese Transformation
in einer einzigen Multiplikation mit der Matrix M € R** zusammenfassen:

R t

Xc = MXwy, mitM = oT 1 3.2)
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Diese affine Transformation stellt bei der Verkettung von Koordinatentransfor-
mationen eine Vereinfachung dar und ist deshalb im Bereich des maschinellen
Sehens [HZ04] weit verbreitet. Die Parameter (R, t) sind fiir das Abbildungs-
modell der Kamera von groBer Bedeutung und werden als extrinsische Para-
meter bezeichnet.

Auch das bereits erwihnte ideale Lochkameramodell lédsst sich mithilfe von
homogenen Koordinaten elegant formulieren. Der vom, in Kamerakoordina-
ten transformierte, Objektpunkt xc ausgehende Lichtstrahl durch das optische
Zentrum trifft die normalisierte Bildebene, dadurch ergeben sich die sog. nor-
malisierten Bildkoordinaten

xN = Xc/Zc (3.3)

N =Yc/Zc. (3.4)

Daraus ergibt sich in homogenen Koordinaten die einfache Matrixmultiplika-
tion

1 0 00
XN=|0 I 0 OfZXc. (3.5)
0010

Diese normalisierten Bildkoordinaten werden schlussendlich iiber eine affine
Transformation der Form

%p = K&y (3.6)

in Pixelkoordinaten tiberfiihrt, wobei K durch

f 0 «
K=|(0 af ¢ 3.7
0o 0 1
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gegeben ist. Die Parameter der Matrix K werden auch als intrinsische Parameter
der Kamera bezeichnet und beschreiben:

¢ die Brennweite f in Pixeln,

¢ das Seitenverhiltnis a zwischen der horizontalen und vertikalen Seiten-
lange eines Pixels,

e den Bildhauptpunkt (cy, cy).

Fassen wir nun die Gleichungen 3.2, 3.5 und 3.6 zusammen, erhalten wir das
projektive Kameramodell fiir die Abbildung eines 3D-Weltpunktes Xy auf die
Bildposition Xp:

u
ip =lv]|= KMf(W = Pf(w. (38)

w

Die 3 x 4-Matrix P wird als Projektionsmatrix bezeichnet und beinhaltet so-
wohl intrinsische als auch extrinsische Kameraparameter. Daraus ergibt sich
in euklidischen Koordinaten:

v/w

xp = [”/ Wl . (39)

3.2 Modell eines Stereokamerasystems

Bei der zuvor beschriebenen Projektion eines dreidimensionalen Objektpunk-
tes auf die zweidimensionale Bildebene handelt es sich um eine nicht bijektive
Abbildung, das heiflt es existiert keine eindeutige inverse Abbildung der Bildin-
formation in die beobachtete Szenengeometrie. Betrachtet man dieselbe Szene
jedoch aus zwei unterschiedlichen Blickwinkeln, kann die Tiefeninformation
fiir alle Bildpunkte bestimmt werden, welche in beiden Ansichten existieren.
Zur Beschreibung eines solchen Kamerasystems wird das Modell einer mo-
nokularen Lochkamera um eine zweite Kamera erweitert. Die resultierende
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Stereoanordnung besteht aus zwei Kameras mit den optischen Zentren Cy, und
CR, die denselben Szenenpunkt xyw abbilden. Zur Unterscheidung der beiden
Kameras werden die Indizes L (links) und R (rechts) verwendet. Aus prakti-
schen Griinden wird das Weltkoordinatensystem hiufig so gewihlt, dass es mit
einem der beiden Kamerakoordinatensysteme iibereinstimmt. In dieser Arbeit
wird dazu die linke Stereokamera gewéhlt, d.h. die extrinsischen Parameter der
linken Kamera ergeben sich zu Ry, = I, t;, = 0 und die der rechten zu Rg = R,
tr = t. Die jeweiligen Projektionsmatrizen lauten somit Py, = K [L, 0] bzw.
Pr = Kg[R, t]. Die Positions- und Orientierungsanderung der rechten Kamera
kann somit durch eine starre Transformation ausgedriickt werden. Ein wich-
tiger Designparameter eines Stereosystems ist die Basisbreite b = |t|, welche
den Abstand zwischen den optischen Zentren beider Kameras ausdriickt. Die
richtige Wahl von b ist ein Kompromiss aus zwei gegensitzlichen Anforderun-
gen. Eine grofle Basisbreite bewirkt eine hohere Tiefenauflosung, erschwert
allerdings die Suche nach korrespondierenden Punkten im Stereobild, da sich
perspektivische Effekte stirker auswirken und Verdeckungen haufiger auftre-
ten. Vor allem im Nahbereich ist so zumeist kein Stereosehen moglich.

Abbildung 3.2: Extrinsische Modellierung einer Stereokamera.

Insgesamt weist dieses Modell eines Stereokamerasystems zehn intrinsische
und sechs extrinsische Parameter auf. Um die praktische Bedeutung dieser
Parameter zu analysieren, soll zunéchst die Hauptaufgabe eines Stereosystems,
die 3D-Rekonstruktion, genauer beschrieben werden.
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3 Grundlagen

3.3 3D-Rekonstruktion aus Stereobildern

Zur Gewinnung der Tiefeninformation aus einem Stereobild miissen zwei Pro-
blemstellungen gelost werden [Fau93]:

1. Das Korrespondenzproblem: Wie lassen sich Paare von korrespondie-
renden Bildpunkten finden, die dem gleichen Objektpunkt entsprechen?

2. Das Rekonstruktionsproblem: Wie kann aus einem gegebenen Korre-
spondenzpaar die 3D-Position des zugehdrigen Objektpunktes xyw be-
stimmt werden?

Xw

Epipolarlinie
Xw

Epipol

I
CL b CR
(b)

(a)

Abbildung 3.3: a) Epipolargeometrie einer Stereokamera. b) Draufsicht einer rektifizierten Ste-
reoanordnung.

Mithilfe der in Abbildung 3.3a dargestellten Epipolargeometrie vereinfacht sich
das Korrespondenzproblem erheblich. Jeder Bildpunkt x;, spannt mit den bei-
den optischen Zentren C, und Cr eine Ebene auf, die sowohl den Objektpunkt
Xw als auch den zugehdrigen Punkt xg im rechten Bild enthilt. Die Schnittge-
rade dieser Ebene mit den jeweiligen Bildebenen wird Epipolarlinie genannt.
Die Gerade, welche die optischen Zentren der Kameras verbindet, durchstof3t
die beiden Bildebenen in jeweils einem Punkt, dem Epipol. Dort treffen sich
alle Epipolarlinien einer Kamera. Der Epipol eines Bildes ist dementspre-
chend die Abbildung des optischen Zentrums der jeweils anderen Kamera.
Die so gegebene Geometrie vereinfacht die Korrespondenzanalyse signifikant,
indem sie den Suchbereich fiir korrespondierende Punkte auf nur eine Linie,
die Epipolarlinie, beschrénkt.
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3.3 3D-Rekonstruktion aus Stereobildern

Eine weitere Vereinfachung der Korrespondenzsuche liegt vor, wenn beide
Kameras identische intrinsische Parameter aufweisen, die Bildebenen der Ka-
meras koplanar und die Kamerakoordinatensysteme achsparallel sind. Dadurch
verschieben sich die Epipole ins Unendliche und die Epipolarlinien werden zu
parallelen Geraden. Man spricht dann von einem rektifizierten Stereosystem.
In der Praxis sind solche Anordnungen zwar kaum umsetzbar, allerdings kon-
nen bei bekannten intrinsischen und extrinsischen Kameraparametern reale
Stereobilder in ideale, rektifizierte Bilder transformiert werden. Detaillierte
Beschreibungen géingiger Rektifizierungsverfahren finden sich zum Beispiel
in [PKVG99] und [FTVO00]. Nach der Rektifizierung ergeben sich Bilder,
die eine Stereoanordnung mit Rg = I, tg = [b,0, O]T aufgenommen hiitte.
Wichtigste Eigenschaft rektifizierter Stereobilder ist, dass korrespondierende
Bildpunkte stets in der gleichen Bildzeile liegen [TV9S].

Zur Losung des Korrespondenzproblems rektifizierter Stereosysteme exis-
tieren in der Literatur viele unterschiedliche Ansitze. Scharstein und Sze-
liski [SS02] und Brown et al. [BBHO3] geben eine ausfiihrliche Ubersicht
sowohl zu lokalen als auch globalen Verfahren.

Bei lokalen (fensterbasierten) Algorithmen hidngt die Disparititsberechnung an
einem bestimmten Punkt nur von Intensitdtswerten innerhalb eines endlichen
Fensters ab. Neben dem Feature Matching, welches Korrespondenzen nur fiir
einige Merkmalspunkte liefert und gradientenbasierten Verfahren zur Berech-
nung des optischen Flusses gehoren zu den lokalen Verfahren vor allem Block
Matching Algorithmen. Diese suchen fiir den Bereich um den jeweiligen Punkt
den maximalen Matchingwert oder die minimalen Kosten durch Nutzung von
Varianten der Kreuzkorrelation oder der Rank- oder Census-Transformation.
Bei letzteren handelt es sich um nicht-parametrische Transformationen, die nur
von der relativen Anordnung der Intensititen und nicht von den tatséchlichen
Intensitidtswerten abhingen. Dadurch ergeben sich Vorteile bei monotonen
Helligkeitsschwankungen und in Bereichen von multimodalen Intensitétsver-
teilungen zum Beispiel an Objektgrenzen [ZW94].

Globale Methoden stellen Nebenbedingungen an die Glattheit iiber einzelne
Zeilen oder das gesamte Bild und 16sen ein globales Optimierungsproblem.
Dadurch sind sie weniger anfillig fiir mehrdeutige Regionen in Bildern wie
zum Beispiel Verdeckungen oder Bereiche mit einheitlicher Textur. Hiufigste
Anwendung finden dabei dynamische Programmierung und Graph Cuts. Ein
grof3er Nachteil ist allerdings der hdhere Rechenaufwand.
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3 Grundlagen

Ein weit verbreitetes Verfahren, welches Techniken von lokalen und globa-
len Ansidtzen kombiniert, ist das Semi-global Matching [HirO7]. Dabei findet
die Korrespondenzsuche ebenfalls durch fensterbasierte Korrelation statt, wird
aber durch eine globale Kostenfunktion unterstiitzt, welche entlang von acht
Richtungen iiber das Bild optimiert wird. Neben der guten Parallelisierbarkeit
und Robusheit gegen Helligkeitsschwankungen im Bild, zeichnet sich dieses
Verfahren auch dadurch aus, dass die Eingangsbilder zwar eine bekannte Epi-
polargeometrie besitzen, jedoch nicht rektifiziert sein miissen.

Aber auch das Rekonstruktionsproblem kann im Fall rektifizierter Stereobilder
leicht gelost werden. Aus Abbildung 3.3b ergibt sich durch Anwendung des
Strahlensatzes:

z f bf
= = —, 1
b Uy, — UR =< d (3 O)

Die Grofle d = up, —ur wird als Disparitit bezeichnet und représentiert die Ver-
schiebung eines Objektpunktes zwischen linkem und rechtem Bild in Pixeln.
Zu jeder Pixelposition (x, v)T ergibt sich dementsprechend eine Disparitit, mit
welcher die 3D-Position des Objektpunktes rekonstruiert werden kann:

X b u—=cy
Xw = |y = 3 V—=Cyf . (311)
z f

Fiir den Fall nicht-rektifizierter Stereobilder sei auf das Triangulationsverfah-
ren von Hartley und Sturm [HS97] verwiesen, welches bei bekannten Kamera-
parametern die 3D-Position eines Objektpunktes iterativ aus fehlerbehafteten
Punktkorrespondenzen schitzt.

3.4 B-Splines

Splines d-ten Grades sind Funktionen, die aus stiickweise definierten Polyno-
men hochstens d-ten Grades zusammengesetzt sind. Dabei wird an die Ver-
bindungspunkte an denen zwei Polynomstiicke zusammenstof3en, auch Knoten
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3.4 B-Splines

genannt, unter anderem die Bedingung gestellt, dass der Spline d — 1 mal ste-
tig differenzierbar ist. Durch die stiickweise Definition sind Splines flexibler
als Polynome und sorgen dafiir, dass sich komplexe Formen relativ einfach
mathematisch beschreiben lassen.

Jeder Spline einer bestimmten Ordnung lisst sich als Linearkombination von
Basis-Splines derselben Ordnung darstellen [DB78]. Die daraus entstehenden
Splines werden B-Spline-Kurven genannt. Eine B-Spline-Kurve der Ordnung
d hat die Form

n
s(x) = > Bia(x)er = Ba(x)' e (3.12)
i=0
mit den Kontrollpunkten (auch de Boor-Punkte genannt)

c=[co....,cnl”. (3.13)

Die Basis-Splines B; j(x) konnen ausgehend von einem Knotenvektor mit
monoton steigenden Werten t = [f,...,#;+q+1] nach der Cox-de Boor-
Rekursionsformel effektiv berechnet werden [DB78]:

1 wennux € [l,‘, li+1)
Bjo(x) = 0 sonst (3.14)
X =t liviv1 — X
By j(x) = Bij1(x) + — By j1(%). (3.15)
livj — 1 Livje1 — lit1

Splines deren Knotenpunkte auf dem gesamten Giiltigkeitsbereich dquidistant
angeordnet sind, nennt man uniform. Die Verwendung solcher B-Splines bringt
den Vorteil, dass fiir jedes Segment dieselbe Basis genutzt und deshalb vorbe-
rechnet werden kann, was zu Laufzeitvorteilen fiihrt.
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3 Grundlagen

3.5 Methode der kleinsten Fehlerquadrate

Die Methode der kleinsten Fehlerquadrate (engl. Least Squares) ist das Stan-
dardverfahren in der Ausgleichsrechnung zur Approximation der Losung iiber-
bestimmter Systeme. Das Ziel ist es den n-dimensionalen Parametervektor 8
einer Modellfunktion f so an die m Messungen y; anzupassen, dass die Summe
der quadratischen Residuen (Abweichungen) von f zu jeder Messung minimal
wird:

B = argmin > (yi - f(x;, B))’ (3.16)
B i
= argmin||r||2. 3.17)
B
Hierbei bezeichnet x; den Punkt der Modellfunktion, an welchem y; beobachtet

wurde und r den Residuenvektor iiber alle Messungen. Wie genau dieses
Minimierungsproblem gelost wird, hidngt von der Art der Modellfunktion ab.

3.5.1 Lineare Modellfunktion

Betrachten wir zunéchst den einfachsten Fall eines linearen Beobachtungsmo-
dells

y = HpB (3.18)

mit der Beobachtungsmatrix H € R"*", welche den Zusammenhang zwischen
den idealen Beobachtungen y und den ,,wahren* Parametern 8 beschreibt. Der
Residuenvektor ergibt sich durch die Differenz aus den unsicherheitsbehafteten
Beobachtungen und der Schitzung des Modells:

A

=9-HB. (3.19)
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3.5 Methode der kleinsten Fehlerquadrate

Die Methode der kleinsten Fehlerquadrate bestimmt die Schitzwerte fiir ﬁ,
welche die quadratische euklidische Norm des Residuenvektors in Form der
Giitefunktion

A AT A n A AT A
JB)=Irl*=3"y-29"HB + p H'HB (3.20)

minimiert. Da J eine in 8 quadratische Funktion ist, gibt es genau einen Wert
von f fiir den J optimal wird. Das Nullsetzen der Ableitung

A

aIB) —2H"§ +2H'HB =0 (3.21)

liefert die Losung

B=MHHHy. (3.22)

Die Matrix (H H)"'"H” wird auch als Pseudoinverse bezeichnet [PLB15].

3.5.2 Nichtlineare Modellfunktion

Oftmals sind die Residuen allerdings nichtlinear in der Optimierungsvariable
B. In diesen Fillen wird versucht sich iterativ einem lokalen Minimum anzu-
nihern indem beginnend von einem Anfangswert By die Losung mit jedem
Schritt s durch Br4+1 = Br + Sk verbessert wird.

Ein weit verbreiteter Ansatz ist das GauB3-Newton-Verfahren. Die Grundidee
dieses Verfahrens besteht darin, den Residuen-Vektor r(f8) mit einer Taylorent-
wicklung 1.0rdnung an der Stelle der aktuellen Losung By zu linearisieren:

r(B) = r(Br) + J(B)(B — Br)- (3.23)

Die Matrix J ist hier die Jakobi-Matrix
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o . On
6ﬂ1 aﬁn
=+ -~ . (3.24)
Orm Orm
P PBn

In jeder Iteration 16sen wir also ein lineares Least Squares Problem fiir die
Korrektur

sk = arg min||r(Bx) + J(Br)s||>. (3.25)

Das Gauss-Newton-Verfahren konvergiert sehr schnell fiir méBig nichtlineare
Residuen. Liegt der Anfangswert allerdings weit entfernt von der Losung oder
handelt es sich um ein stark nichtlineares Problem, kann es passieren das
diese Methode gar nicht konvergiert [Bjo96]. Abhilfe bietet eine modifizierte
Variante dieses Verfahrens, bei welcher im Update-Schritt eine Schrittweite ay
eingefiihrt wird:

Bie+1 = B + sk (3.26)

Es gibt einige Moglichkeiten eine geeignete Schrittweite zu finden. Eine einfa-
che, aber weit verbreitete ist es, bei @ = 1 zu beginnen und dieses zu halbieren,
sobald

e BOII” = Ie(Br + axsi)ll” = el I(Bi)s|I* (3.27)

nicht mehr gilt [Bj696]. Diese Ungleichung ist ein unmittelbares Maf3 dafiir, wie
gut die Linearisierung den nichtlinearen Residuenvektor fiir die Schrittweite
ay entlang der Schrittrichtung sk approximiert.

Beide Versionen des GauB3-Newton-Verfahrens konnen Probleme verursachen,
wenn die Jakobi-Matrix in einer Iteration nicht oder nur anndhernd vollen Rang
hat [NWO06]. Das Levenberg-Marquardt-Verfahren 16st dieses Problem und ist
deutlich robuster als das Gaul3-Newton-Verfahren. Das heifit, es konvergiert
mit einer hohen Wahrscheinlichkeit auch bei schlechten Startbedingungen. Es
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3.5 Methode der kleinsten Fehlerquadrate

16st das gleiche Minimierungsproblem wie Gaul3-Newton, legt aber zusétzlich
eine Beschrinkung der Schrittweite fest, welche sich durch

[IDiskll < Ak (3.28)

mit einer Diagonalmatrix Dk und dem Trust Region-Radius A ergibt. Die
Matrix Dk kann dabei so gewihlt werden, dass sie die Information iiber die
verschiedenen Gradienten der Dimensionen von s enthilt. Ist der Gradient in
einer Dimension klein, so sollen in dieser Dimension groBBere Schritte zugelas-
sen werden um eine langsame Konvergenz zu verhindern. Dies wird durch eine
geringe Gewichtung fiir diese Dimension durch das entsprechende Diagonal-
element in Dy erreicht. Gleichung 3.28 wird dem Minimierungsproblem als
Nebenbedingung mit dem Lagrange-Multiplikator A hinzugefiigt. Dadurch
ergibt sich das lineare Least Squares Problem

2
B 1| IBr) r(Bk)
Sk = argsrnm VIDy s+ I 0 l (3.29)

Der Radius der Trust Region wird iterativ korrigiert, wobei der Startwert A
moglichst gro3 gewihlt wird. Sobald die Diskrepanz zwischen der Linearisie-
rung und der nichtlinearen Funktion zu grof3 wird, wird der Radius verkleinert.
Das Maf}

I (BII> = lIv(Bx = sill>
Ie(BiONI = [Ix(Br) + I(Brc skl

Pi = (3.30)

wird zur Bewertung der berechneten Aktualisierung sk verwendet. Liegt px
nahe Eins, hat sich die lokale Approximation als giiltig erwiesen, der Schritt
wird akzeptiert und die Trust Region vergrofert. Ist pg zu klein, wird die Trust
Region verkleinert und B+1 = Br gesetzt [Bjo96].
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3.6 Kiinstliche Neuronale Netze

KNNSs sind Techniken des maschinellen Lernens, die vage von biologischen
neuronalen Netzen inspiriert sind, aus denen Gehirne bestehen. Ein KNN ba-
siert auf einer Sammlung miteinander verbundener Knoten, die als kiinstliche
Neuronen bezeichnet werden. Wie die Synapsen in einem Gehirn kann jede
Verbindung ein Signal an andere Neuronen iibertragen.

3.6.1 Das Perzeptron

Das Perzeptron wurde 1958 von Rosenblatt [Ros58] vorgestellt und urspriing-
lich mit tatsdchlichen Hardwareschaltungen implementiert. Es wurde als Ge-
rit fiir die Bilderkennung konzipiert und verfiigte iiber eine Anordnung von
400 Fotozellen. Die Gewichte waren in Potentiometern kodiert, und die Ak-
tualisierung der Gewichte wihrend des Lernens erfolgte durch Elektromoto-
ren [Bis06]. Betrachtet man den zugrunde liegenden Algorithmus und nicht
die Maschine, kann ein Perzeptron als das einfachste neuronale Netz betrachtet
werden, das ein einzelnes Neuron reprisentiert.

o =)

= ——{(v)
()

Abbildung 3.4: Schematische Darstellung eines einfachen Perzeptrons.

Das einfache Perzeptron, wie es in Abbildung 3.4 dargestellt ist, entspricht
einem bindren Klassifikator, welcher einem Eingang x mit n Merkmalsva-
riablen eine Klasse y zuordnet. Zunichst wird die gewichtete Summe aller
Eingabewerte gebildet:
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3.6 Kiinstliche Neuronale Netze

o= Zn:xiwi. (3.31)

i=1

Die Ausgabe y = ¢(o-) wird dann mit der Aktivierungsfunktion ¢ bestimmt.
Fiir diese kommen eine Vielzahl unterschiedlicher Funktionen in Frage. Eine
Moglichkeit ist die Verwendung einer einfachen Stufenfunktion der Form

I o=0

$(o) = (3.32)
-1 o<0.

Diese Vorzeichenfunktion (engl. Sign function) fiihrt zu einer ,,scharfen” Ak-

tivierung des Neurons. Durch ihre Nichtdifferenzierbarkeit kann sie jedoch

nicht wihrend des Trainings eingesetzt werden. Eine Alternative bietet unter

anderem die differenzierbare Sigmoid-Funktion:

1
l+eo’

sig(or) = (3.33)

Wie in Abbildung 3.5 zu sehen, fiihrt die sigmoid-Funktion zu einer weiche-
ren Aktivierung des Neurons. Die ebenfalls dargestellte Tangens hyperbolicus
Funktion

|

tanh(O') = m

(3.34)

besitzt eine dhnliche Form wie die Sigmoid-Funktion, ist dieser aber vorzuzie-
hen, wenn der Ausgang sowohl positive als auch negative Werte liefern soll.
AuBerdem ist sie durch ihre Zentrierung um Null und den gréBeren Gradienten
leichter trainierbar. Eine weitere populidre Aktivierungsfunktion ist die ReLU
(engl. Rectified Linear Unit) Funktion:

¢(0) = max(0, o). (3.35)
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Durch die effiziente und schnelle Berechnung hat sich die ReLU-Funktion,
insbesondere fiir die im nédchsten Abschnitt vorgestellten mehrschichtigen neu-
ronalen Netze, in den letzten Jahren gegeniiber den zuvor genannten Aktivie-
rungsfunktionen durchgesetzt.

e

(a) Sign (b) Sigmoid (c) Tanh (d) ReLU

Abbildung 3.5: Beispiele von Aktivierungsfunktionen.

3.6.2 Mehrschichtige neuronale Netze

Das Perzeptron enthilt eine Eingabe- und eine Ausgabeschicht, von denen
die Ausgabeschicht die einzige rechenausfiihrende Schicht ist. Die Eingabe-
schicht libertridgt die Daten an die Ausgabeschicht und alle Berechnungen sind
fiir den Benutzer vollstindig sichtbar. Mehrschichtige neuronale Netze, auch
mehrlagige Perzeptronen (MLP) genannt, enthalten mehrere Rechenschichten.
Die zusitzlichen Zwischenschichten werden als verdeckte Schichten bezeich-
net, da die durchgefiihrten Berechnungen fiir den Benutzer nicht sichtbar sind.
Sind die Ausginge jeder Schicht nur mit Eingéingen der nachfolgenden Schicht
verkniipft, spricht man von einem Feed-Forward-Netz [Aggl8], welches in
Abbildung 3.6 beispielhaft dargestellt ist.

Die Ausgabe fy(x) hidngt sowohl von den Eingabedaten als auch von der
Gesamtheit der wihrend des Trainings ermittelten Gewichte w = U;W; ab.
W, bezeichnet dabei die Gewichtsmatrix der /-ten Schicht. Ziel des Trainings
ist es, diese Gewichte so zu bestimmen, dass eine von der Pradiktion der
Trainingseingangsdaten x und der Ground Truth y abhéngige Verlustfunktion
L minimiert wird:

w* = arg min L(y, fy(x)). (3.36)

32



3.6 Kiinstliche Neuronale Netze

Eingabeschicht
verdeckte Schichten

fw(x)

Abbildung 3.6: Schematische Darstellung eines Feed-Forward Netzes.

Aufgrund der grolen Parameterzahl ist es meistens jedoch nicht moglich die
Optimierung der Gewichte fiir den kompletten Trainingsdatensatz durchzufiih-
ren. Deshalb findet die Optimierung in mehreren tausend Schritten mit jeweils
einem kleinen Teil der Daten statt, dem sogenannten Mini-Batch. Ein komplet-
ter Durchlauf des Trainingsdatensatzes wird dabei als Epoche bezeichnet.

Am gebriuchlichsten fiir das Training neuronaler Netze ist das gradientenba-
sierte Lernen, bei dem der Gradient der Verlustfunktion zur Aktualisierung
der Parameter verwendet wird. Fiir ein einzelnes Perzeptron ist dieser Trai-
ningsprozess relativ einfach, da der Fehler als direkte Funktion der Gewichte
berechnet werden kann, was eine einfache Gradientenberechnung ermdglicht.
Im Falle von mehrschichtigen Netzen besteht das Problem darin, dass der
Fehler eine Zusammensetzung von Funktionen der Gewichte aus vorherigen
Schichten ist. Fiir die Berechnung des Gradienten dieser Kompositionsfunktion
wird deshalb der Fehlerriickfiihrungsalgorithmus (engl. backpropagation) an-
gewendet. Dieser besteht aus zwei Schritten, der Pridiktion (Forward) und der
Anpassung der Gewichte (Backward). Zuerst wird eine Trainingsinstanz in das
Netz gegeben und die Ausgabe iiber alle Schichten hinweg mit den aktuellen
Gewichten berechnet. Mithilfe der vorhergesagten Ausgabe und der Ground
Truth der Trainingsinstanz wird die Verlustfunktion des Netzes berechnet. Die
Ableitung dieser Funktion wird nun in Bezug auf die Gewichte aller Schichten
zur Eingabeschicht zuriick propagiert. Dabei werden die Gewichte entgegen
des Gradientenanstiegs der Verlustfunktion gemif

L
IW;

Wit =W —a- (3.37)
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angepasst, wobei s den aktuellen Schritt darstellt. Wie schon in Abschnitt 3.5.2,
legt @ auch hier die Schrittweite des Optimierungsschrittes fest und wird im
Zusammenhang mit neuronalen Netzen als Lernrate bezeichnet.

3.6.3 Convolutional Neural Networks

Bisher wurden ausschlieBlich vollstindig verbundene (engl. fully connected)
Netze betrachtet. Bei der Verarbeitung grofer Bilder scheitern MLPs jedoch
an der hohen Anzahl an Gewichten und somit zu optimierenden Parametern.
Abhilfe schaffen hier CNNs, welche speziell fiir Daten entworfen wurden, die
eine gitterartige Topologie mit rdumlichen Abhéngigkeiten aufweisen. CNNs
sind neuronale Netze, die in mindestens einer ihrer Schichten die Faltung
anstelle der allgemeinen Matrixmultiplikation verwenden [GBC16].

Faltungsschicht

Eine Faltung f * g zweier Funktionen f und g ist definiert durch

(f * g)(x) = / F@)g(x - 1)dr. (338)

Anschaulich ist das Ergebnis der Faltung ein gewichteter Mittelwert der Funk-
tion f (Eingang) mit dem Filterkernel g. Als Eingabe eines CNNs liegt in
der Regel eine zwei- oder dreidimensionale Matrix vor (z.B. die Pixel eines
Grauwert- oder Farbbildes). Dementsprechend sind auch die Neuronen in der
Faltungsschicht (engl. Convolutional Layer) angeordnet. Die Aktivitit jedes
Neurons wird iiber eine diskrete Faltung berechnet. Diese ergibt sich fiir den
zweidimensionalen Fall durch die endliche Summe

(f vy =Y > flu—kv-Dglk). (3.39)
k1

Dabei wird ein vergleichsweise kleiner Filterkernel (Faltungsmatrix) iiber die
Eingabe bewegt und an jeder Stelle eine gewichtete Summe aus Eingang und
Filterkernel berechnet.
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Abbildung 3.7: Visualisierung der Faltungsoperation mit bereits gespiegeltem Filterkernel. Durch
das dargestellte Zero Padding behilt die Ausgabe die gleiche Grofie wie die Ein-
gabe.

Dem biologischen Vorbild des rezeptiven Feldes folgend, reagiert ein Neu-
ron in solch einer Schicht also nur auf Reize in einer lokalen Umgebung der
vorherigen Schicht. Da derselbe Filterkernel fiir alle Neuronen einer Schicht
verwendet wird, sind deren Gewichte identisch (geteilte Gewichte, engl. shared
weights). Daraus folgt unmittelbar die Eigenschaft der Translationsinvarianz
von CNNGs. Sie besagt, dass das Ergebnis der Faltung fiir ein bestimmtes Merk-
mal unabhingig von translatorischen Verschiebungen des Merkmals identisch
ist. Lediglich der Ort an dem das Merkmal in der Ausgabe der Schicht (auch
Feature Map genannt) auftritt, andert sich. Wie in Abbildung 3.7 zu sehen, re-
duziert sich je nach GroBe des Filterkernels die Grofle der Ausgabe gegeniiber
der Eingabe. Um dies auszugleichen kann das ebenfalls dargestellte Padding
verwendet werden. Dadurch bleibt nicht nur die Ausgangsmatrix in der glei-
chen Grofe, auch wird dafiir gesorgt, dass die Informationen von den Réndern
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3 Grundlagen

des Eingangs ebenso gut représentiert werden, wie solche aus anderen Teilen.
Ein weiterer Parameter fiir eine Faltungsschicht ist der sogenannte Stride. Hier-
bei handelt es sich um die Schrittweite des Filterkernels. Die Faltung wird also
nicht bei jedem Pixel durchgefiihrt, was zu einer Verkleinerung der Ausgabe
um ein Vielfaches fiihrt.

Pooling Schicht

Eine weitere Moglichkeit die Dimension der Feature Map zugunsten einer
schnelleren Berechnung zu reduzieren, stellen Pooling Schichten dar. Deren
zugrunde liegende Idee ist es, dass benachbarte Pixel oftmals dhnliche Merk-
male besitzen. Durch Pooling wird versucht solch redundanten Informationen
zu filtern und eine kompaktere Reprisentation zu erhalten. Am weitesten ver-
breitet ist das in Abbildung 3.8 dargestellte Max Pooling. Dabei geht man davon
aus, dass die wichtigste Information in einem Bild in dunkleren Pixeln bzw. im
Falle von Feature Maps in Neuronen mit hoher Aktivitét steckt [Skal8]. Dem-
entsprechend wird in einer gewissen Nachbarschaft nur der Maximalwert in
die Ausgabe iibernommen. Pooling Schichten besitzen keine eigenen Gewichte
und sind somit nicht unmittelbar am Lernprozess beteiligt.

Max Pooling
 —

Abbildung 3.8: 2 x2 Max-Pooling Operation mit Stride = 1. Die Breite und Hohe der Feature Map
halbiert sich.

Batch-Normalisierung

Das Training eines neuronalen Netzes wird dadurch erschwert, dass sich die
Verteilung der Eingangsdaten jeder Schicht @ndert, sobald die Gewichte der
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vorherigen Schicht gedndert werden. Dieses, auch als interne Kovarianzver-
schiebung bezeichnete, Problem fiihrt zu einer langsameren Konvergenz wih-
rend des Trainings, da die Trainingsdaten fiir spitere Schichten nicht stabil
sind. Des Weiteren fiihrt die kontinuierliche Erh6hung oder Verringerung der
Aktivierungsgradienten in aufeinanderfolgenden Schichten zu verschwinden-
den oder zu stark wachsenden Gradienten. Mithilfe der Batch-Normalisierung
kann diesen beiden Problemen entgegengewirkt werden. Dabei werden zusitz-
liche Normalisierungsschichten hinzugefiigt, die dafiir sorgen, dass die Ein-
gangsdaten jeder Schicht in etwa die gleiche Varianz besitzen. Um nicht den
kompletten Trainingssatz nach jeder Parameteraktualisierung zu analysieren,
wird die Normalisierung jeweils nur auf einem Mini-Batch angewendet. Dafiir
wird der Mittelwert g = - > | x; und die Varianz o3 = - ¥ (x; — pg)*
fiir den Mini-Batch B berechnet. Die normalisierten Werte ergeben sich dann
durch

%= L (3.40)

o5 +e€
Fiir numerische Stabilitdt wird im Nenner eine willkiirlich kleine Konstante €
hinzugefiigt. Da eine einfache Normalisierung der Eingangsdaten jeder Schicht
die Bedeutung der Schicht verdndern kann, werden zusitzlich zwei Parameter
v und B eingefiihrt, welche die normalisierten Werte skalieren und verschieben
konnen:

yi = vXi+B. (3.41)

Diese Parameter werden zusammen mit den urspriinglichen Modellparametern
gelernt und stellen die Darstellungsfihigkeit des Netzwerks sicher, sodass bei-
spielsweise Sigmoid-Aktivierungen nicht auf ihren linearen Bereich begrenzt
werden [IS15].
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4 Schatzung der Bodenoberflache

Die in den beiden folgenden Kapiteln genutzte Rasterkartendarstellung bietet
eine orthografische Ansicht des Fahrzeugumfelds entlang der Bodenoberflache.
In dieser Darstellung sollen demnach einzig Punkte enthalten sein, welche nicht
zur Bodenoberflidche gehdren bzw. oberhalb dieser liegen. Durch die Verwen-
dung semantischer Informationen kann bereits im Bild zwischen Boden- und
anderen Bereichen unterschieden werden, bevor eine Projektion der einzelnen
Punkte in die Rasterkarten erfolgt. Eine weitere Filterung anhand der Boden-
oberflache bietet hier also nur eine gewisse Robustheit gegen eine fehlerhafte
Schitzung der Semantik. Nichtsdestotrotz liefert die Geometrie der Boden-
oberflache wertvolle Informationen um die Hohe und Position der detektierten
Objekte korrekt abbilden zu konnen. Auch die dadurch zur Verfiigung stehende
Kenntnis iiber befahrbare Flachen trigt zu einem vollstindigen Umfeldmodell
bei und ist essentiell fiir das Szenenverstehen und die Verhaltensgenerierung
automatisierter Fahrzeuge.

Die Schitzung des Fahrbahnverlaufs erfolgt auf Basis der so genannten V-
Disparitit, dessen Erstellung und Filterung in Abschnitt 4.1 genauer erldutert
werden. Abschnitt 4.2 geht anschlieBend auf die Modellierung dieser Boden-
oberfliche mithilfe von B-Spline-Kurven ein.

4.1 Erstellung und Filterung der V-Disparitat

Der Verlauf der Bodenoberfliche in Léngsrichtung wird mithilfe der V-
Disparitit V(d, v) geschitzt, deren Eigenschaften von Labayrade et al. [LAT02]
genauer beschrieben werden. Im Prinzip ist sie ein Histogramm der Dispari-
titen iiber jede Bildzeile eines Disparititenbildes. Dafiir wird die Haufigkeit
jeder Disparitit d pro Bildzeile v iiber den Bildzeilen aufgetragen und anhand
des Helligkeitswerts des jeweiligen Pixels beschrieben. Das so entstehende Bild
ist fiir das daneben zu sehende Disparititenbild in Abbildung 4.1b dargestellt.
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4 Schitzung der Bodenoberfliche

Speziell fiir weit entfernte Bereiche und demnach kleine Disparititen macht
es Sinn, das Histogramm nicht nur fiir ganzzahlige Disparitidten zu erstellen,
sondern kleinere Klassenbreiten zu wihlen um so spater mehr Messpunkte fiir
die Bodenoberflichenschitzung zur Verfiigung zu haben.

(@) (b)

(c)

Abbildung 4.1: Veranschaulichung der Disparitit (a), V-Disparitit (b) und U-Disparitit (c).

Unter der Voraussetzung, dass der Rollwinkel ® zwischen Kamera und Boden
null ist, bildet sich das Langsprofil der Bodenoberfldche in der V-Disparitét
als scharfe Linie ab, welche im Allgemeinen von links oben nach rechts unten
verlduft. Ist der Boden im Bezug zur Kamera nicht mehr horizontal ausge-
richtet, verwischt diese Linie und wird mit steigendem Rollwinkel zunehmend
unschérfer. Zur Schitzung dieses Rollwinkels kann also die Schirfe der V-
Disparitét herangezogen werden. Dafiir wird in einer Bildzeile das Verhiltnis
zwischen maximaler Intensitidt max{V(®, d, v)} und dem Fldcheninhalt unter
der Intensititsverteilung f V(®, d, v)dd iiber alle Disparititen in Abhingigkeit
des Rollwinkels betrachtet. Je grofler dieser Quotient ist, desto schirfer ist
der zur Bodenoberflache gehorende Punkt in dieser Bildzeile. Der Rollwinkel
zwischen Kamera und Boden entspricht dann demjenigen Winkel, fiir den die
Summe dieses Schirfekriteriums iiber alle Bildzeilen maximal wird:

o = argmaxz W. 4.1)

® [V(®,d,v)dd

v

Ist das binokulare Kamerasystem zum Fahrzeug kalibriert, kann eine Schétzung
des aktuellen Rollwinkels auch aus den Beschleunigungssensoren erfolgen.
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4.1 Erstellung und Filterung der V-Disparitit

Vertikale Fldachen der im Bild befindlichen Objekte haben in jeder Bildzeile
die gleiche Entfernung und bilden sich in der V-Disparitit als senkrechte Li-
nien ab, welche auf der Bodenoberflichenlinie enden. Bevor eine Schitzung
der Bodenoberfliche erfolgt, sollen diese verlédsslich heraus gefiltert werden.
Dafiir wird die in Abbildung 4.1c dargestellte U-Disparitit verwendet. Diese
lasst sich analog zur V-Disparitit erzeugen. Zur Erstellung wird die Haufig-
keit jeder Disparitét pro Bildspalte bestimmt. Helle Punkte bedeuten demnach,
dass diese Disparitit in der entsprechenden Bildspalte hdufig vorkommt und
sind ein eindeutiges Merkmal fiir vertikale Objekte. Durch Festlegung eines
geeigneten Grenzwertes konnen diese Punkte detektiert und verworfen werden,
da sie offensichtlich nicht zur Bodenoberfliche gehoren. Das auf diese Weise
entstehende Disparititenbild und die dazugehorige V-Disparitit sind in Ab-
bildung 4.2 wiedergegeben. Es ist deutlich zu erkennen, dass alle senkrechten
Linien aus der V-Disparitit heraus gefiltert wurden.

(a) (b)

Abbildung 4.2: Veranschaulichung der Filterung vertikaler Strukturen in der Disparitit (a) und
V-Disparitit (b).

Dennoch sind weiterhin einige Punkte zum Beispiel an Objektrindern vor-
handen, welche die Schitzung der Bodenoberfliche verfilschen wiirden. Da
die Bodenoberfliache fiir eine feste Disparitit den tiefsten Punkten im V-
Disparitdtenbild und fiir eine feste Bildzeile den Punkten mit der groften
Entfernung entsprechen muss, werden zwei zusitzliche Gewichtungen ange-
wendet um den Einfluss dieser Punkte zu reduzieren [Joo11]. Fiir die Gewich-
tung w,,(d, v) wird das Verhéltnis der iiberstrichenen Fldache zur Gesamtflidche
entlang einer Spalte betrachtet:
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4 Schitzung der Bodenoberfliche

/Ov V(d,v)dv

/(‘)Vmax V(d,v)dv

wy(d,v) = 4.2)

Die Gewichtung wy(d, v) ldsst sich auf die gleiche Art beschreiben. Hier wird
entlang einer Bildzeile ausgehend vom rechten Rand das Verhiltnis von iiber-
strichener Fliache zur Gesamtflache gebildet:

dma
max V(d, V)dd
Wd(d, V) = ‘/d—

S v(d,vydd

(4.3)

Werden die Gewichte in dieser Form direkt auf die V-Disparitit angewendet,
sind sie sehr anfillig fiir Punkte welche sich unterhalb der zur relevanten Boden-
oberfliche gehdrenden Linie befinden, da diese das maximale Gewicht erhalten
und so sogar noch stirker in die Schitzung des Fahrbahnprofils eingehen. Dies
kann auftreten, wenn sich die Nachbarfahrbahn wie in Abbildung 4.2 etwas
tiefer befindet oder zum Beispiel auf einer Landstrale neben der Fahrbahn
Stralengridben vorliegen. Um dies zu verhindern werden beide Gewichtsver-
teilungen so transformiert, dass ihr Maximum nicht mehr bei 100 % sondern
bei 95 % liegt. Bei Uberschreitung von 95 % des Flicheninhalts werden die
Gewichtungen linear gemif} Abbildung 4.3a zuriickgenommen [Joo11]. Da die
Bodenoberfliche in der V-Disparitit fiir eine feste Bildzeile bzw. -spalte ein
deutliches Maximum darstellt, liegt das 95 %-Kriterium selbst bei einigen Aus-
reiflern nahe des tatsichlichen Maximums, wihrend 100 % der Fldche erst sehr
viel weiter entfernt erreicht werden wiirde. Abbildung 4.3b und 4.3c zeigen
die V-Disparitit vor und nach Anwendung dieser Gewichtungen.

4.2 Modellierung der Bodenoberflache

Aus den auf diese Weise gefilterten V-Disparititen wird mithilfe der in Ab-
schnitt 3.4 vorgestellten B-Splines die Bodenoberfliche geschitzt. Durch
die Verwendung von B-Splines konnen im Gegensatz zu stiickweise plana-
ren [LATO02], quadratischen [ONMTO7] oder klothoidenbasierten [NDF*(04]
Modellen auch Oberflachenprofile kontinuierlich beschrieben werden, welche
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w A

95%100%
(a) (b) (c)

Abbildung 4.3: Verwendete Gewichtsverteilung (a), Urspriingliche V-Disparitit (b) und V-
Disparitit nach Anwendung der Gewichtungen (c).

mehr als eine Anderung in der Steigung aufweisen oder sogar wellenfor-
mig verlaufen. Um moglichst geringe Laufzeiten zu erzielen, werden unifor-
me B-Splines benutzt. Dadurch bleibt die Basisfunktion fiir jedes Segment
gleich und kann somit im Voraus berechnet werden. Der Spline wird dann
nur noch durch den Kontrollpunktvektor ¢ verdndert. Da die Auflosung des
V-Disparititenbildes mit steigender Entfernung sinkt, wiirde eine Schitzung
des Verlaufs der Bodenoberfldche mit uniformen B-Splines direkt in der V-
Disparitit dazu fiihren, dass der Nahbereich durch mehrere Splinesegmente
reprasentiert wird, wohingegen weiter entfernte Oberfliachen in einem groflen
Bereich einzig durch ein Segment modelliert werden. Letzteres wiirde dazu
fiihren, dass bei mehreren Steigungsidnderungen in diesem Bereich ein Spline
hoherer Ordnung nétig wire. Um dies zu umgehen wird die Bodenoberfliche,
wie bereits durch Wedel et al. [WBR*(09] vorgeschlagen, direkt in Weltkoordi-
naten geschitzt. Dabei sei an dieser Stelle nochmal darauf hingewiesen, dass in
dieser Arbeit, wie bereits in Abschnitt 3.2 erwihnt, als Weltkoordinatensystem
das Kamerakoordinatensystem der linken Kamera verwendet wird. Der einzige
Nachteil eines solchen Ansatzes ist, dass die nichtlineare Fehlerfortpflanzung
der Disparitdtsmessungen beriicksichtigt werden muss.

Im Falle einer Ebene wird jeder Punkt auf dem Boden in Weltkoordinaten mit
der Kamerahohe /¢ und dem Nickwinkel der Kamera 6¢ durch
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4 Schitzung der Bodenoberfliche

yw(zw) = hc + tan(fc)zw 4.4

beschrieben. Durch die Annahme der Planaritét in einem kleinen Bereich um
das eigene Fahrzeug, kann dieser Zusammenhang mithilfe der V-Disparitéts-
werte fiir dementsprechend grofe Disparititen dafiir genutzt werden, den Nick-
winkel der Kamera in Relation zur Bodenoberfliche zu schitzen. Durch Ein-
setzen der Rekonstruktionsfunktion aus Gleichung 3.11 in Gleichung 4.4 ergibt
sich der Nickwinkel

(4.5)

—c¢y  hed
Oc(d, v)=arctan(v ¢ L)

f bf
in Abhiéngigkeit der Bildzeile und Disparitit. Die Position des Maximums in
der untersten Bildzeile der V-Disparitit gibt an, welche Disparitit die zum Bo-
den gehdrenden Punkte besitzen, die am nichsten zur Kamera liegen. Durch
die in Abschnitt 4.1 vorgestellte Gewichtung wird die unterste Zeile allerdings
zu Null gesetzt, weswegen die vorletzte Bildzeile verwendet werden muss.
Beginnend bei der auf diese Weise gefundenen Disparitit bis hin zu Dispari-
titswerten welche Punkten einige wenige Meter weiter entfernt entsprechen,
wird fiir jede Spalte das Maximum der V-Disparitidt bestimmt und damit der
Nickwinkel berechnet. Aus dem Mittelwert ergibt sich so die Schitzung fiir
den Nickwinkel der Kamera in Relation zur Bodenoberfldche.

Ebenfalls ab dieser maximalen Disparitit bis zu einer minimalen, welche sich
ergibt, sobald das Spaltenmaximum einen bestimmten Schwellwert nicht mehr
iiberschreitet, gehen die beiden grofiten Werte jeder Spalte in der V-Disparitét
in die Bodenoberflichenschitzung ein. Durch die Verwendung von zwei Mess-
werten pro Spalte und ihrer Gewichtung wird erreicht, dass eindeutige Maxima
stirker in die Schitzung eingehen und in Spalten in denen das Maximum zwi-
schen zwei Zeilen liegt implizit eine Interpolation erfolgt. Fiir jeden dieser
Werte wird die Entfernung

Zm = ﬁ (4.6)

aus Brennweite, Basisbreite und Disparitit bestimmt. Die Hohe
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yn = 2029 @)z, @.7)
f

ergibt sich aus Basisbreite, der jeweiligen Zeile des Maximums v,,,, Bildhaupt-
punkt, Brennweite und der entfernungsabhingigen Korrektur des Nickwin-
kels tan(6¢)z,,. AuBerdem wird jeweils eine Standardabweichung o, welche
die Unsicherheit der Stereo-Tiefenschitzung beschreibt, berechnet. Dazu wird
die in der Kalibrierung und beim Matching auftretende Unsicherheit mit der
Jakobi-Matrix der Rekonstruktionsfunktion in den 3D-Raum propagiert. Das
genaue Vorgehen dafiir wird in Abschnitt 5.3 erldutert. Als zusitzlicher Mess-
wert wird die Randbedingung verwendet, dass das eigene Fahrzeug den Boden
beriihren und sich dieser demnach bei s(0) = Ac befinden muss.

Nun soll die B-Spline-Kurve s(z) bestimmt werden, welche die relative Hohe
der Bodenoberfldche in Abhidngigkeit der Entfernung von der Kamera be-
schreibt. Als Kompromiss zwischen Laufzeit und Genauigkeit der Approxi-
mation werden kubische Splines mit dquidistanten Knotenpunkten verwendet.
Das Ziel ist also, den optimalen Kontrollpunktvektor ¢ zu finden, sodass s(z) am
besten zu den Messwerten y passt. Die Giite dieser Anpassung wird durch die
Summe der quadratischen Abweichungen von den Messwerten ausgedriickt:

¢ = arg min {Z v, v)(s(zm) - ym)z} . (4.8)

2
m Om

Als Gewichtung geht neben der Unsicherheit der Stereo-Tiefenschitzung der
jeweilige Wert der V-Disparitit ein. Es ergibt sich ein Least Squares Problem,
welches den optimalen Kontrollpunktvektor mit den in Abschnitt 3.5 beschrie-
benen Techniken effizient bestimmt:

Yo
¢ = argmin : c—|: . 4.9)

V(d,v) T
0’3 Bd(ZO)

éBd(Zm)T Ym
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Abbildung 4.4: Messpunkte mit Gewichtung und resultierende B-Spline-Kurve fiir das Dispari-
titsbild aus Abbildung 4.1a bzw. die V-Disparitit aus Abbildung 4.3c.

Die auf diese Weise bestimmte B-Spline-Kurve ist fiir das Beispiel aus Ab-
bildung 4.1 gemeinsam mit den verwendeten Messwerten in Abbildung 4.4
dargestellt. Die farbliche Kodierung der Messwerte beschreibt die jeweilige
Gewichtung von dunkelrot fiir hohe Werte hin zu dunkelblau fiir niedrige.
Alle in diesem Kapitel verwendeten Beispiele stammen aus dem KITTI-
Datensatz, welcher mit einer Kamerahohe von hc = 1,65 m aufgezeichnet
wurde [GLSU13]. Es wird deutlich, wie durch die Verwendung der B-Splines
der Verlauf des Fahrbahnprofils trotz verdnderlicher Steigungen kontinuier-
lich beschrieben werden kann. Dennoch bewegt sich der Hohenverlauf der
Bodenoberfliche in diesem Beispiel in einem Bereich, welcher selbst mit der
Annahme einer planaren Fahrbahn in einem geringen Fehler resultieren wiirde.
Deshalb ist in Abbildung 4.5a die B-Spline-Kurve fiir ein Fahrbahnverlauf mit
ansteigendem Profil zu sehen. Um die Genauigkeit dieser Approximation bes-
ser einschitzen zu konnen ist in Abbildung 4.5b zusitzlich die dazugehorige
Hohenkarte iiber das linke Kamerabild gelegt. Diese ergibt sich aus der Diffe-
renz der zum jeweiligen Bildpunkt gehorenden y-Koordinate und s(z) an dieser
Stelle. Bereiche, welche sich auf dem geschitzten Fahrbahnniveau befinden,
sind farblich nicht iiberlagert, Punkte die darunter liegen sind dunkelblau dar-
gestellt, Punkte dariiber verlaufen von blau bis zu einer maximal dargestellten
Hohe von vier Metern iiber dem Niveau der Fahrbahn in rot. Besonders an den
Réndern der Fahrbahn zeigt sich die Genauigkeit der Bodenoberflachenschit-
zung, da die gleichen Farben iiber den gesamten sichtbaren Bereich der Straf3e
etwa in einer Hohe relativ zur Fahrbahn verlaufen.
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(a) Messpunkte mit Gewichtung und resultierende B-Spline-Kurve.

«

(b) Linkes Kamerabild mit {iberlagertem farblichem Verlauf der Hohe iiber dem ge-

schiitzten Fahrbahnniveau von blau bis zu einer maximal dargestellten Hohe von
4 m in rot.

Abbildung 4.5: Beispiel fiir einen nicht-ebenen Fahrbahnverlauf.
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5 Rasterkartenbasierte
Objektdetektion

In diesem Kapitel wird ein Ansatz zur binokularen Objektdetektion vorgestellt,
welcher auf unserer Veroffentlichung [KSS19] basiert und diese um eine ge-
nauere Modellierung der Belegtheit der Rasterkartenzellen und eine explizite
Behandlung von unbeobachteten Zellen erweitert. Zuerst wird in Abschnitt 5.1
auf die einzelnen Verarbeitungsschritte dieses Ansatzes und speziell die ver-
wendeten Eingangsdaten eingegangen. Abschnitt 5.2 beschreibt, auf welche
Weise diese Daten verwendet werden um Objektcluster im Bild zu finden. Die
3D Bounding Box Schitzung aus diesen Clustern bildet in Abschnitt 5.3 den
Abschluss dieses Kapitels.

5.1 Ubersicht

Die einzelnen Schritte des in diesem Kapitel vorgestellten Ansatzes zur bino-
kularen Objektdetektion sind in Abbildung 5.1 zusammengefasst. Als Eingabe
wird ein Stereobildpaar verwendet, welches entweder in Graustufen oder in
Farbe sein kann, wobei von Ersterem eher die Disparitdtenschidtzung und von
Zweiterem eher die Semantik profitiert. Eines der Bilder wird verwendet, um
ebendiese pixelweise semantische Information zu erhalten. Dafiir wurde sich
fiir ein CNN entschieden, welches in Abschnitt 5.1.1 genauer beschrieben
wird und ebenfalls 2D Bounding Boxen liefern kann. Letztere verdndern die
Ergebnisse dieses Ansatzes nur geringfiigig, sorgen aber fiir eine bessere Par-
allelisierung des Clustering und damit fiir eine geringere Laufzeit. Parallel zur
Schitzung der semantischen Informationen wird ein in Abschnitt 5.1.2 vorge-
stellter Block Matching-Algorithmus verwendet, um die Disparititen zwischen
linkem und rechtem Bild zu berechnen. AnschlieBend wird ein Clustering der
Disparititen mittels Connected Component Labeling (CCL) durchgefiihrt, um
Objektvorschlidge zu erhalten. Ein niedrigerer Schwellenwert wird verwendet,
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wenn Pixel zur gleichen semantischen Klasse gehoren und eine hohere Konfi-
denz der Disparitit aufweisen. Eine genauere Erlduterung ist in Abschnitt 5.2 zu
finden. Fiir jedes im Bildbereich gefundene Cluster wird die Position aller dazu-
gehorigen Punkte in Weltkoordinaten errechnet und in eine lokale Rasterkarte
in der xz-Ebene mit zusétzlicher Hoheninformation, welche die y-Koordinate
reprisentiert, projiziert. Danach werden die Orientierung und Dimension des
Objekts unter Verwendung klassenspezifischer Objektgroflen optimiert und so
die 3D Bounding Box geschiitzt. Die Aufstellung dieser Optimierungsfunktion
ist in Abschnitt 5.3 zu finden.

Semantik (+ 2D Bounding Boxen) Objektcluster

- ¢'

=
Stereobildpaar Disparititsbild

Rasterkarte

—

/3D Bounding Boxen

Abbildung 5.1: Ubersicht iiber die einzelnen Schritte der Rasterkartenbasierten Objektdetektion.

5.1.1 Semantische Klassifizierung

Fiir die pixelweise semantische Segmentierung und die 2D-Objekterkennung
wird ein CNN verwendet. Das Grundgeriist stellt ein Encoder dar, welcher auf
dem ResNet-38 [WSVDHI19] basiert. Da der Ausgang in zwei Zweige gespeist
wird, 16st dieses Netz die beiden Aufgaben gleichzeitig. Der erste Zweig deko-
diert die Ausgabe des Encoders in eine semantische Segmentierungskarte mit
der urspriinglichen Bildauflosung. Der zweite fiihrt die Bounding Box Detekti-
on und Regression durch. Hierfiir wird ein Ansatz basierend auf Anchor Boxen
verwendet, der Ideen von SSD [LAE* 16] und RetinaNet [LGG* 17] aufgreift.
Die detaillierte Architektur dieses Netzwerks ist in [Sal20] beschrieben.
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5.1 Ubersicht

5.1.2 Disparitats- und Konfidenzschatzung

Fiir die Disparititsschitzung wird ein lokaler Stereo-Matcher basierend auf
[RS14] verwendet. Dieser Ansatz verbessert die Fehleranfilligkeit anderer
fensterbasierter Algorithmen in Bereichen mit gro3en rdumlichen Unterschie-
den durch beliebig ausrichtbare Scharen von Ebenen. Durch die Verwendung
der in Abschnitt 3.3 erlduterten Census-Transformation ist er robust gegen
Helligkeitsschwankungen und liefert bessere Ergebnisse an den fiir die exakte
Objektdetektion wichtigen Objektgrenzen, an denen sowohl Pixelintensititen
des Objekts als auch der Szene und somit eine multimodale Intensititsvertei-
lung vorliegen. Die durch die Census-Transformation resultierende Kodierung
der relativen Anordnung der Intensititen innerhalb eines Matching-Fensters
als Bitfolge und das daraus folgende Matching mithilfe der Hamming-Distanz,
fiihrt auerdem zu einer guten Parallelisierbarkeit und dementsprechend ge-
ringer Laufzeit.

Um eine zwar in dieser Arbeit nicht betrachtete aber durchaus denkbare Fusion
der erkannten Objekte mit Detektionen aus anderen Sensoren zu ermoglichen,
ist es notwendig, die Genauigkeit der einzelnen Detektionen einschétzen zu
konnen. Dafiir wird aus den Kosten, welche beim Matchen der jeweiligen Bild-
bereiche entstehen, ein Konfidenzwert zu jeder Disparitit berechnet, welcher
ebenfalls fiir das Clustering verwendet wird. Hu und Mordohai [HM12] evalu-
ieren 17 verschiedene Konfidenzmalle und kommen zu dem Ergebnis, dass die
Left Right Difference (LRD) die beste Metrik fiir binokulare Systeme bietet,
weshalb diese auch hier genutzt wird. LRD hingt sowohl von dem Unterschied
des kleinsten und zweitkleinsten Wert der Matchingkosten im linken Bild ¢
und ¢; ab, als auch von der Konsistenz der minimalen Kosten des linken und
rechten Disparititenbildes und ergibt sich zu

Cy — C]

Crro(u,v) = 3.1

|c1 —ming, cr(u — d, v, dR)| '

Dabei bezeichnen di, und dr die jeweilige Disparitit des linken bzw. rechten
Bildes und cr die Kosten des rechten Disparititenbildes. Die Idee hinter die-
ser Metrik ist, dass wirklich iibereinstimmende Matching-Fenster zu dhnlichen
Kostenwerten und damit zu kleinen Werten des Nenners fiihren sollten. Sie
bietet eine Absicherung gegen zwei verschiedene Fehlermoglichkeiten. Ist die
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5 Rasterkartenbasierte Objektdetektion

Differenz ¢, — ¢ groB, aber nicht die richtigen korrespondierenden Pixel ge-
funden, ist der Nenner grof3 und somit die Konfidenz gering. Im Falle einer
kleinen Differenz, ist der Match wahrscheinlich mehrdeutig und die Gro3e des
Nenners gibt an, ob es sich um zwei dhnliche Pixel handelt.

5.2 Clustering

Die berechneten Disparitidten werden nun zu Clustern mit dhnlichen Werten
zusammengefasst. Zu diesem Zweck wird ein ungerichteter Graph aufgebaut,
in dem jedes Pixel als Knoten betrachtet wird und benachbarte Knoten i und
J, die innerhalb eines semantik- und konfidenzabhingigen Schwellenwertes
liegen, durch Kanten verbunden werden, falls

1
d;

1 ta5sCi Cj ) {1 , gleiche semantische Klasse
— < mit k=

d; kbf 5 , sonst.

Mit der Basisbreite » und der Brennweite f ergibt sich durch Umstellen die
metrische Differenz der Entfernung der beiden Pixel in z-Richtung, welche
kleiner als ein Schwellwert sein soll, der von #,,, kK und den Konfidenzen
der beiden Pixel C; und C; abhingt. Dabei ist #,5s ein anpassbarer Assoziati-
onsschwellwert, welcher dementsprechend angibt bis zu welchem Abstand in
Metern zwei Pixel der gleichen semantischen Klasse zu einem gemeinsamen
Cluster gehoren sollen.

Aus diesem Graphen werden die verbundenen Komponenten mit einer Tie-
fensuche (engl. depth-first search) berechnet. Jede verbundene Komponente
ist eine Menge von Eckpunkten in diesem Graphen, welche alle untereinander
erreichbar sind. Dieser Schritt wird ebenfalls parallelisiert, indem das Bild
in einzelne Blocke unterteilt und dann das CCL innerhalb jedes Blocks par-
allel durchgefiihrt wird. AnschlieBfend miissen Cluster, die iiber die Grenzen
der Blocke hinausgehen, kombiniert werden. Dazu werden alle Blockgrenzen
nacheinander auf dquivalente Label {iberpriift und anschlieend die Beschrif-
tungen in jedem Block parallel aktualisiert. Die Tatsache, dass der zweite
Schritt in einem einzigen Thread ausgefiihrt werden muss, fiihrt jedoch vor
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5.3 3D Bounding Box Schitzung

und nach diesem Schritt zu einer Synchronisationsbarriere und damit zu Lauf-
zeitverlusten. Wie bereits oben erwihnt, konnen diese durch die Verwendung
von 2D Bounding Boxen als zusitzliche Eingabe vermieden werden. In diesem
Fall wird das CCL parallel in allen Bounding Boxen durchgefiihrt. Dann wer-
den nur die wenigen benachbarten oder iiberlappenden Bounding Boxen nach
Clustern durchsucht, die kombiniert werden miissen. Der letztgenannte Schritt
wird nur verwendet, um robust gegeniiber falschen 2D-Box-Vorschligen zu
sein. Dariiber hinaus wird in allen Bildbereichen ohne Bounding Boxen ein
grobes Clustering durchgefiihrt, um eine zu starke Abhéngigkeit von den 2D-
Boxen zu verhindern und auch Objekte zu erkennen, welche vom 2D-Detektor
nicht erkannt wurden.

5.3 3D Bounding Box Schatzung

Da durch das Clustering schon bekannt ist, welche Punkte zu welchem Objekt
gehoren, werden alle Punkte jedes Clusters nicht in eine gemeinsame Ras-
terkarte sondern jeweils in eine eigene lokale Rasterkarte mit der Auflosung
[rx, 2] in der x-z-Ebene des Kamerakoordinatensystems projiziert:

o za):b ;f‘;) b (5.3)
b
z= Z;'r (5.4)

Die Belegtheit jeder Rasterzelle ergibt sich durch die Anzahl an Punkten np,
welche in diese Zelle projiziert wurden zu

log(np, + 1)} 55)

L) = i 1’
Po(x, 2) = min { el
n, definiert, ab wie vielen Detektionen in einer Zelle diese als belegt gilt und
ergibt sich dementsprechend aus der Auflosung des Eingangsbildes (der Dis-
parititenkarte) und der Rasterkarte. Unbeobachteten Zellen, das heilit Zellen,
die sich hinter belegten Zellen in der Richtung des Beobachtungswinkels oder
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5 Rasterkartenbasierte Objektdetektion

auBerhalb des aktuellen Sichtfeldes befinden, wird ein Wert von p,(x, z) = 0,5
zugewiesen. Zusitzlich wird pro Rasterzelle noch eine maximale Hohe, durch
alle

_ (vi—cy)-b
Vi = —d(ui, ) (5.6)

die in dieser Zelle liegen, berechnet. Die minimale Hohe der jeweiligen Zelle
ergibt sich entweder aus der in Kapitel 4 vorgestellten Schitzung der Bo-
denoberfliche oder ebenfalls aus allen in dieser Zelle liegenden Punkten. In
Abbildung 5.2 sind alle in einem Beispielbild bestimmten Cluster gemeinsam
mit einer Rasterkarte zu sehen, welche durch die Kumulation der auf diese
Weise berechneten Rasterkarten aller Cluster entstanden ist.

Da auch die Objektklasse jedes Clusters durch die semantische Information
bekannt ist, konnen die typischen mittleren Dimensionen dieses Objekttyps
[ ttns ftws t1] und deren Standardabweichungen [0y, o, 07] verwendet werden
um auch die genauen Ausmale von Objekten schitzen zu konnen, welche nur
von einer Seite sichtbar sind, wie zum Beispiel vorausfahrende Fahrzeuge.

AufBlerdem soll die Unsicherheit der Stereo-Tiefenschétzung in der Optimie-
rungsfunktion Beachtung finden. Die korrespondierenden Punkte [u, v]” im
linken Bild und [ug, vg]" im rechten Bild werden dafiir als normalverteilte
Vektoren mit den Kovarianzmatrizen Xy und X angenommen. Die Unsicher-
heiten in u beriicksichtigen Fehler in der Kalibrierung und beim Matching,

Abweichungen in v treten ausschlieBlich durch Ersteres auf.

Im Falle isotroper Kovarianzen liegen die Punkte mit einer Wahrscheinlichkeit
von 1 innerhalb der in Abbildung 5.3a in den beiden Bildebenen dargestellten
Kreise. Der durch diese beiden Punkte rekonstruierte 3D-Punkt liegt dann mit
einer Wahrscheinlichkeit von 77> in dem ebenfalls abgebildeten Schnittbereich,
welcher sich durch die zwei elliptischen Kegel, aufgespannt von den Krei-
sen und den optischen Zentren der Kamera, ergibt. Ebenfalls deutlich wird,
dass sich das Aussehen des Schnittbereiches in Abhéngigkeit der wahren 3D-
Position dndert, es handelt sich demnach um einen heteroskedastischen Fehler.
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5.3 3D Bounding Box Schitzung

(a) Im Bild bestimmte Objektcluster mit farblicher Kodierung der durch die Semantik
ermittelten Objektklassen. Dabei sind Autos in rot, Radfahrer in blau und Fuf3géin-
ger in griin dargestellt.
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(b) Aus Projektion der Clusterpunkte entstehende Rasterkarte. Der Grauwert be-
schreibt die Belegheit jeder Zelle und verlduft von weil} fiir freie Zellen tiber
grau fiir unbeobachtete bis hin zu Zellen mit einer Belegtheit von po(x,z) = 1
in schwarz.

Abbildung 5.2: Objektcluster und kumulierte Rasterkarte aller in der Szene gefundenen Objekte.
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5 Rasterkartenbasierte Objektdetektion
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\

(a) (b)

Abbildung 5.3: Veranschaulichung der Unsicherheit der Stereo-Tiefenschitzung (a) in Draufsicht
und (b) verwendete Approximation dieser Unsicherheit.

Deshalb werden mithilfe der Jakobi-Matrix der Rekonstruktionsfunktion (Glei-
chung 3.11)

—ub b b
w+tq 0 % 0

J=| =2 L 2% 9 (5.7)
-fb b

die Unsicherheiten der beiden Bilder in den 3D-Raum [MS87] propagiert:

NSRSl S S

. Z:L 0 T
=d . 5.8
iag (J[0 Ty J ) (5.8)

S

Dadurch ergibt sich eine dreidimensionale Gaul3-Verteilung, welche den Fehler
in den rekonstruierten 3D-Koordinaten abschitzt. Da die Triangulation eine
nichtlineare Operation ist, ist die wahre Verteilung jedoch nicht gau3formig.
Dies ist auch in Abbildung 5.3b dargelegt. Die Ellipse représentiert das be-
schriebene Fehlermodell, das Viereck die wahre Verteilung der Unsicherheit
aus der Draufsicht aus Abbildung 5.3a. Der Schwachpunkt der GauB3schen
Niherung liegt darin, dass die lingeren Schweife der wahren Fehlerverteilung
nicht dargestellt werden konnen. Die wahre Verteilung ist schief, wihrend
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5.3 3D Bounding Box Schitzung

Normalverteilungen symmetrisch sind. Die Schiefe ist nicht signifikant, wenn
die Punkte nahe liegen, wird aber ausgeprigter, je weiter die Punkte entfernt
sind. Aus Griinden der Rechenzeit und da keine extrem weit entfernten Punkte
betrachtet werden, geniigt die beschriebene Approximation.

Zur Schitzung der Boxparameter in der Rasterkarte kann so ein Least Squares
Problem aufgestellt werden, welches mit den in Abschnitt 3.5 beschriebenen
Techniken effizient gelost werden kann:

N
n 1
B(x, z,w,1,0) = argmin v Z Po(xi, 2i) dz(B, Xiy Zis Oxy 07)

X,2,w,1,0
w— 2 [ - 2
MW( ”w) ”l( “l).
Ow a]

Dabei bezeichnet d den mit den Standardabweichungen der Position o und o,
gewichteten euklidischen Abstand der jeweiligen Zellmittelpunkte [x;, z;] zur
Box B(x, z, w, [, 0). Fiir alle Zellmittelpunkte, welche innerhalb der aktuellen
Boxschitzung liegen, gilt d = 0. Jedes dieser Zell-Residuen wird aulerdem
durch die Belegtheit der Zelle gewichtet. Die Parameter A,, und A; sorgen fiir
eine passende Balancierung der quadratischen Abstéinde zu den typischen Ob-
jektdimensionen, welche ebenfalls mit in die Optimierungsfunktion eingehen.
Als Initialisierung des Box-Mittelpunktes [x, z] wird der Schwerpunkt aller
zu diesem Objekt gehdrenden Punkte verwendet, w und / werden mit deren
Mittelwert und 6 mit 7 initialisiert.

(5.9)

Anschlieend wird die optimale Position in y und die Hohe der 3D-Box &
mithilfe der minimalen und maximalen Hohen aller zum Objekt gehorenden
und beobachteten Zellen und der typischen Objekthohe bestimmt:

~

y 1 3 Yi,min/max — Y 2 h — up 2
= argmin — Pol(xi, zi) (l—) + Ay (—) . (5.10)
h gy’h No Zz: © O'y Oh
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5 Rasterkartenbasierte Objektdetektion

Der Residuenvektor besteht aus der mit der Standardabweichung normierten
Differenz der minimalen bzw. maximalen Hohe der jeweiligen Zelle y; und
dem geschitzten Box-Mittelpunkt y. Analog zu Gleichung 5.9 sorgt 4y, fiir eine
passende Gewichtung der quadratischen Abstinde im Vergleich zur typischen
Objekthohe.

Die auf diese Weise geschitzten Boxen in der Rasterkarte, sowie die ins linke
Kamerabild projizierten 3D Bounding Boxen sind in Abbildung 5.4 dargestellt.

Aus allen Konfidenzwerten pro Pixel und der Grofie des Objektclusters im
Bildbereich wird ein Konfidenzwert pro Objekt berechnet. Da die Fliche ei-
nes Objekts im Bild quadratisch mit seiner Entfernung in Weltkoordinaten
abnimmt, wird der quadratisch wachsende Tiefenfehler auf diese Weise auch
hier implizit beriicksichtigt.
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5.3 3D Bounding Box Schitzung

X [m]

(b) Rasterkarte mit in Graustufen dargestellter Belegheit der einzelnen Zellen und den
geschitzten Objektboxen.

Abbildung 5.4: In das linke Kamerabild und in die Rasterkarte projizierte Ergebnisse der 3D Boun-

ding Box Schitzung. Dabei sind Autos in rot, Radfahrer in blau und FuBgénger in
griin dargestellt.
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6 Lernbasierte Boxschatzung
mithilfe von
Rasterkarten-Ausschnitten

In diesem Kapitel wird der Ansatz aus Kapitel 5 erweitert und ein Ausschnitt
der erstellten Rasterkarten pro Objekt verwendet um mit einem CNN direkt
dessen 3D Bounding Box Parameter zu schitzen. Es basiert auf unserer Ver-
offentlichung [KS20] und erweitert diese um eine genauere Modellierung der
Belegtheit der Rasterkartenzellen.

Abschnitt 6.1 gibt einen Uberblick iiber den verwendeten Ansatz und beschreibt
wie mit diesem einige Fehlerquellen der Methode aus Kapitel 5 beseitigt wer-
den konnen. Die Netzarchitektur inklusive der verwendeten Verlustfunktion
und des Optimierers werden in Abschnitt 6.2 vorgestellt. AnschlieBend wird in
Abschnitt 6.3 darauf eingegangen, welche verschiedenen Mdglichkeiten von
Parameterzusammensetzungen existieren um ein rotiertes Rechteck eindeutig
zu beschreiben. Die Erzeugung der fiir das Training des CNNs benétigten Da-
ten wird in Abschnitt 6.4 beschrieben. Abschnitt 6.5 erldutert welche Metriken
wihrend des Trainings verwendet werden um insbesondere die verschiedenen
Box-Kodierungen miteinander vergleichen zu kdnnen.

6.1 Ubersicht

Trotz der, wie spiter in der Evaluation zu sehen, durchaus guten Ergebnisse
mit dem Ansatz aus Kapitel 5, gibt es einige Fehlerquellen, welche in diesem
Kapitel beseitigt werden sollen. Neben der bereits angesprochenen Approxima-
tion des nicht gaulformig verteilten Tiefenfehlers, welcher fiir weit entfernte
Objekte zu einer Boxschitzung fiihrt, die tendenziell etwas hinter der wah-
ren Objektposition liegt, gibt es noch zwei weitere Einschrankungen. Wie in
Abbildung 5.4a zu sehen, ist die geschitzte Orientierung durch die gewihlte
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6 Lernbasierte Boxschitzung mithilfe von Rasterkarten-Ausschnitten

Optimierungsfunktion nur innerhalb eines 7 eindeutig, was bedeutet, dass kei-
nerlei Information iiber die Bewegungsrichtung des Objekts vorliegen. Dieses
Problem lésst sich zumindest fiir dynamische Objekte in der spéteren An-
wendung leicht beheben, indem die Informationen eines weiteren Zeitpunktes
genutzt werden, dennoch kann es von Vorteil sein die genaue Orientierung aus
einem einzigen Frame heraus zu schitzen.

AufBlerdem gibt es eine gewisse Tendenz dazu, dass die geschitzten Boxen eine
Orientierung in Sichtstrahlrichtung besitzen, da die gewihlte Optimierungs-
funktion dafiir sorgt, dass mdglichst viele belegte und unbeobachtete Zellen
innerhalb der Boxschitzung liegen und insbesondere an vertikalen Objekt-
kanten besonders viele Punkte detektiert werden und unbeobachtete Zellen
folglich in Sichtstrahlrichtung hinter diesen liegen.

Deshalb wird fiir den Schritt der Bestimmung der Boxparameter aus den er-
stellten Rasterkarten in diesem Kapitel ein CNN verwendet. Um eine geringe
Rechenzeit zu ermoglichen, wird dabei nur ein kleiner Ausschnitt der Raster-
karte um das jeweilige Objekt verwendet. Das Netz hat dann die Aufgabe in
diesem Ausschnitt ein rotiertes Rechteck zu schitzen, welches die x-z-Position,
Breite und Tiefe und Orientierung der 3D-Box représentiert. Die y-Position
und Hohe der Box wird anschlieBend analog zu Kapitel 5 bestimmt.

6.2 Netzarchitektur

Sy /Ty xSy /Ty x1
128 57

Abbildung 6.1: Architektur des verwendeten CNNs. Dabei sind Faltungsschichten in rot und voll-
stindig verbundene Schichten in blau dargestellt. Die gelben Kreise beschreiben
die jeweilige Aktivierung der Schicht, wobei das R fiir eine ReLU-Aktivierung
und das S fiir eine Sigmoid-Aktivierung steht. Das B kennzeichnet eine auf diese
Schicht folgende Batch-Normalisierung. Als Input dient ausschlieBlich der Ras-
terkartenausschnitt des jeweiligen Objektes.

Neben den bereits angesprochenen kleinen Rasterkartenausschnitten wird ein
sehr flaches CNN genutzt um moglichst geringe Inferenzzeiten zu erreichen.
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6.2 Netzarchitektur

Das Netz besteht aus fiinf Faltungsschichten und zwei vollstindig verbundenen
Schichten und ist in Abbildung 6.1 dargestellt. Die Eingangsdimension héngt
von der GroBe der Rasterkarten-Patches in Pixeln ab. Nach den fiinf Faltungs-
schichten mit ReLU-Aktivierung und anschlieBender Batch-Normalisierung
wird die Ausgabe ausgerollt (engl. Flattening) und es folgen zwei vollstdn-
dig verbundene Schichten mit ReLU beziehungsweise Sigmoid-Aktivierung,
wobei der Ausgang der zweiten Schicht die Dimension der verwendeten Box-
Kodierung besitzt. Fiir diese Box-Kodierung stehen verschiedene Moglichkei-
ten zur Verfiigung, welche in Abschnitt 6.3 genauer beschrieben werden.

Fiir die Regression der N Parameter der jeweiligen Box-Kodierung wird die
L2-Verlustfunktion

|
= —_— A. f— . 2
L= N ,él i = yi) 6.1

appliziert. Als Optimierer kommt Adadelta [Zeil2] zum Einsatz. Dies ist ein
stochastisches Gradientenverfahren, welches die Lernrate je Parameter anpasst.
Fiir Parameter, welche haufig auftretende Merkmale repridsentieren, werden
kleinere Anpassungen durchgefiihrt, wohingegen Parametern, die mit selte-
nen Merkmalen verbunden sind, hohere Lernraten zugeteilt werden. Die hier
seltener auftretenden weit entfernten Boxen, die einen dementsprechenden Tie-
fenfehler aufweisen, konnen dadurch besser reprisentiert werden. Anstatt alle
vergangenen Gradienten zu akkumulieren nutzt es auSerdem nur ein bestimm-
tes Fenster um eine streng monoton sinkende Lernrate zu umgehen, welche
dazu fiihren konnte, dass der Algorithmus von einem bestimmten Punkt an
kein zusétzliches Wissen mehr erlangen konnte. Durch die Verwendung von
Adadelta ist auch keine vorgegebene Lernrate notwendig, da diese sowieso mit
der Aktualisierungsregel eliminiert wird. Dies ist insbesondere von Vorteil fiir
die, wie spiter in der Evaluation zu sehen, im Trainingsdatensatz unterschied-
lich hédufig vorkommenden Objekttypen, welche sonst eine Abstimmung der
Lernrate bendtigen wiirden.
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6.3 Box-Kodierungen

Am einfachsten lésst sich ein rotiertes Rechteck durch seinen Mittelpunkt
[xc, yc], seine Breite w, seine Hohe 4 und seine Ausrichtung 6 beschreiben.
Wenn die Orientierung jedoch direkt verwendet wird, kann ihre Schétzung
aufgrund der Winkelperiodizitit Probleme verursachen. Beispielsweise ist ein
Rechteck mit einem Drehwinkel von 7 identisch mit dem gleichen Rechteck
mit dem Drehwinkel —r, ihre Winkel sind bei dieser Kodierung aber maximal
unterschiedlich.

Um dieses Problem zu 16sen, schlagen Beyer et al. [BHL15] Biternionen vor,
welche die Orientierung durch zwei Parameter cos(6) und sin(6) représentieren.
Diese Orientierungsvektordarstellung behandelt implizit die Winkelperiodizi-
tit, da jedes 60 € [—m, ] durch einen eindeutigen Vektor dargestellt werden
kann.

In [WFSF18] wird dieser Ansatz leicht angepasst, indem cos(26) und sin(26)
verwendet werden, die eine eindeutige Abbildung innerhalb von [—%, %] dar-
stellen. Dies ist vorteilhaft fiir die Regressionsgenauigkeit der Box, da Orien-
tierungen in einem Abstand von & zu derselben Bounding Box fiihren. Der
entstehende Nachteil der Unwissenheit liber die Bewegungsrichtung des Ob-
jekts, kann durch einen zusitzlichen Parameter d ausgeglichen werden. Dieser
Parameter gibt an, ob es sich um ein entgegenkommendes oder in dieselbe
Richtung bewegendes Objekt handelt.

AuBer bei der ersten Kodierung werden bei den vorgeschlagenen Kodierun-
gen zwar mehr Parameter als die Mindestanzahl von fiinf verwendet, jedoch
kann dadurch eine genauere Orientierungsschitzung erwartet werden. Eine
weitere Kodierung, die lediglich die Mindestanzahl an 2D-Box-Parametern
verwendet und Winkeldarstellungen vollstindig auslésst, ist in [JZW*17] zu
finden. Anstatt einen Winkel zur Darstellung der Orientierungsinformationen
zu verwenden, werden die Koordinaten von zwei Punkten und die Hohe der
Bounding Box genutzt. Der erste Punkt [x1, y;] stellt immer den Punkt an der
linken oberen Ecke dar. Der zweite Punkt [x;, y,] ist der nachfolgende Punkt im
Uhrzeigersinn und /3 ist der Abstand zwischen dem zweiten und dritten Punkt
der Bounding Box. Durch den Abgleich dieses Parameters mit dem Abstand
des ersten zum zweiten Punkt kann zuriick auf eine Orientierung geschlossen
werden, welche innerhalb eines 7 eindeutig ist. Einzige Ausnahme bildet der
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6.4 Trainingsdatengenerierung

Fall einer Box mit gleicher Breite und Hohe. Eine Zusammenfassung aller
beschriebenen Kodierungen ist in Tabelle 6.1 zu finden.

Box-Kodierung | Parameter
B1 [xc, Yo W, B, 0]
B2 [x¢, Yo, W, B, cos(0), sin(0)]
B3 [x¢, Yo, W, B, cos(20), sin(20)]
B4 [xe, Yo, W, B, cos(28), sin(20), d]
BS [x15 Y15 X2, y2, 3]

Tabelle 6.1: Ubersicht iiber alle in diesem Abschnitt beschriebenen Box-Kodierungen.

6.4 Trainingsdatengenerierung

Um das Netz trainieren zu konnen, werden Ground Truth Daten aus den Trai-
ningsdaten des KITTI Objekterkennungsdatensatzes [GLU12] erzeugt. Dafiir
werden Semantik und Disparitéit der Stereobilder bestimmt und die Objekt-
cluster innerhalb der 2D-Detektionen aus dem Datensatz, wie in Kapitel 5
beschrieben, geschitzt. Unter Verwendung aller Punkte eines jeden Clusters
wird der Schwerpunkt in der x-z-Ebene [, p, ] berechnet. Dieser Punkt ist das
Zentrum des jeweiligen Rasterkartenausschnitts. Dadurch wird sichergestellt,
dass bei der spiteren Verwendung des CNNs nicht nur die korrekte Position
des Objekts in diesem Ausschnitt sondern auch die globale Position ermittelt
werden kann. Dariiber hinaus kann so der bereits angesprochene Tiefenfehler
implizit mitgeschitzt werden, da die Ground Truth Box nicht notwendiger-
weise in der Mitte der Patches liegt. Alle Punkte jedes Clusters werden in
Rasterkartenausschnitte mit der Grole in Metern [sy, sy] und der Auflosung
[rx, ry] projiziert:

(e s

x_rx( p > llx), (6.2)
(s S

y—ry(z d +/12)- (6.3)
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6 Lernbasierte Boxschitzung mithilfe von Rasterkarten-Ausschnitten

Die Belegtheit jeder Rasterzelle wird durch Gleichung 5.5 berechnet und defi-
niert den Grauwert der jeweiligen Zelle in der Rasterkarte. Auf die gleiche Wei-
se werden aus der x- und z-Koordinate und der Breite, Tiefe und Orientierung
der 3D-Boxen der Trainingsdaten rotierte Rechtecke in den Koordinaten der
Rasterkarten-Patches berechnet. Hierfiir konnen die in Abschnitt 6.3 beschrie-
benen verschiedenen Box-Kodierungen verwendet werden. Auf eine explizite
Beriicksichtigung unbeobachteter Zellen wird bei diesem Ansatz verzichtet, da
die Dichte der einzelnen Punkte wertvolle Informationen iiber die Entfernung
des Objekts und somit der Unsicherheit der Tiefenschitzung enthilt.

Abbildung 6.2 zeigt vier Beispiele fiir diese Patches mit den dazugehdrigen
Ground Truth Boxen. Die Dichte der Punkte zeigt, dass Patch (a) eher von ei-
nem Objekt stammt, welches aus dem Nahbereich ist und bei dem die Box sehr
gut mit den einzelnen Rasterkartenpunkten iibereinstimmt. Patch (b) hingegen
gehort zu einem Objekt, das sich in einem groleren Abstand zur Kamera befin-
det, sodass die Punkte einen gewissen Versatz gegeniiber der tatsdchlichen Box
aufweisen. An dieser Stelle sei aber auch erwihnt, dass die Ground Truth des
verwendeten Datensatzes basierend auf LiDAR-Punktwolken annotiert wurde
und dadurch ein potenzieller Kalibrierfehler zwischen Kamera und LiDAR
ebenfalls zu einem solchen Versatz beitragen kann. Nichtsdestotrotz sorgt der
in diesem Kapitel vorgestellte lernbasierte Ansatz fiir eine Kompensation die-
ser beiden Fehlerquellen. Des Weiteren sind noch die Patches eines Fahrrads
und eines FuB3gingers dargelegt.

Um die Menge der verfiigbaren Trainingsdaten insbesondere im Fall der sehr
unterreprisentierten Klassen Radfahrer und Fuf3giinger zu erh6hen, werden zu-
sitzliche Daten augmentiert. Die erstellten Rasterkartenausschnitte enthalten
implizit Stereoinformationen, was bedeutet, dass die Dichte der Punkte und
auch die Form entlang der y-Achse nicht verdndert werden sollte. Aus diesem
Grund besteht die einzige Mdglichkeit zusitzliche Patches zu erstellen darin,
diese entlang der y-Achse zu spiegeln.
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(a) Auto Nahbereich (b) Auto Fernbereich

(c) Fahrrad (d) FuBBgédnger

Abbildung 6.2: Vier Beispiele von Rasterkarten-Patches mit den dazugehorigen Ground Truth
Boxen in blau. Die Auflésung betrigt fiir alle Patches rx = ry = 0,05 m, die GroBe
sx = sy = 12,8 m fiir (a) und (b) und sx = sy = 6,4 m fiir (¢) und (d).

6.5 Metriken

Um die verschiedenen Box-Kodierungen mit unterschiedlicher Anzahl Para-
metern vergleichen zu konnen, wird als Metrik wihrend des Trainings die
Intersection over Union (auch Jaccard-Koeflizient)

1B N Barl _ 18 N Berl
1B U Bgrl 18|+ |8Berl - 18 n Berl

IOU(.(B, BGT) = (6~4)
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6 Lernbasierte Boxschitzung mithilfe von Rasterkarten-Ausschnitten

der rotierten Rechtecke verwendet. Diese dient als MaB fiir die Ahnlichkeit
zwischen Box-Schitzung B und Ground Truth Bgr und kann durch die Be-
stimmung der Schnittfliiche der beiden Boxen |8 N Bgr|, welche im Falle
einer nicht-leeren Schnittmenge in einem konvexen Polygon resultiert, und den
einzelnen Boxflichen |B| = wh und |Bgr| berechnet werden.

Wie bereits in Abschnitt 6.3 angesprochen, fiihren Orientierungen in einem
Abstand von 7 zu der selben Box. Im Falle einer Abweichung zwischen Schiit-
zung und Ground Truth von 7 wiirde sich dennoch eine IoU von 1 ergeben,
obwohl die Bewegungsrichtung maximal unterschiedlich ist. Liegen Objekte
mit gleicher Breite und Hohe vor, passiert dies sogar fiir alle Orientierungsab-
weichungen, welche ein Vielfaches von % sind. Speziell um auch den Unter-
schied zwischen den Box-Kodierungen deutlich machen zu konnen, welche nur
innerhalb m eindeutig sind und welche innerhalb 27, ist es sinnvoll eine weite-
re Metrik fiir die Genauigkeit der Orientierungsschitzung einzufiihren. Dafiir
wird die auch im KITTI Objekterkennungs-Benchmark [GLU12] eingesetzte
Average Orientation Similarity

1 + cos(6gt — 6)

5 (6.5)

AOS(, Ot) =

genutzt, welche fiir Abweichungen von 7 den minimalen Wert O liefert und
so in Verbindung mit der IoU eine optimale Kombination darstellt um die
verschiedenen Box-Kodierungen evaluieren zu kdnnen.
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7 Monokulare 3D-Objektdetektion

In diesem Kapitel wird erldutert, wie die 3D-Informationen von Objekten direkt
aus einem einzigen Kamerabild gewonnen werden konnen. Es basiert auf unse-
rer Verdffentlichung [KLS20], unterscheidet sich von dieser aber durch eine an-
dere monokulare Tiefenschidtzung, der Bestimmung von 2D-Detektionen und
Semantik in einem einzigen Schritt und kleineren Anderungen in den verwen-
deten Verlustfunktionen. Die einzelnen Verarbeitungsschritte dieses Ansatzes
werden in Abschnitt 7.1 beschrieben. Abschnitt 7.2 geht auf die verwendete
Netzarchitektur und die genaue Zusammensetzung der Verlustfunktion ein. In
Abschnitt 7.3 wird erldutert, wie eine Uberanpassung des Netzes durch die
geeignete Augmentation von zusétzlichen Trainingsdaten verhindert werden
kann.

7.1 Ubersicht

Die einzelnen Schritte vom Kamerabild bis hin zur 3D Bounding Box sind
in Abbildung 7.1 zusammengefasst. Fiir die 2D-Objektdetektion und semanti-
sche Segmentierung kommt das bereits in Abschnitt 5.1.1 beschriebene CNN
zum Einsatz. Die Tiefe wird mithilfe des BTS-Netzes [LHKS19] geschitzt.
Dieses liberwachte monokulare Netz zur Tiefenschitzung bestimmt Merkmale
auf verschiedenen Auflosungsstufen und stellt durch sogenannte lokale Fiih-
rungsschichten eine explizite Beziehung dieser internen Merkmalskarten zur
gewiinschten Priadiktion her. Beide Aufgaben werden fiir eine schnellere Lauf-
zeit parallel ausgefiihrt.

Im Gegensatz zu Weng et al. [WK19], welche die (Instanz-)Segmentierung
direkt als Maske fiir die Tiefeninformation nutzen, wird die gesamte seman-
tische Information in jeder 2D-Detektion verwendet. Dies fiihrt zu einer ho-
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Abbildung 7.1: Ubersicht iiber die einzelnen Schritte der monokularen Objektdetektion. Die blau-
en Umrandungen kennzeichnen die verwendeten Eingangsdaten, der griine Rah-
men zeigt den Kernbaustein des in diesem Kapitel vorgestellten Ansatzes.

heren Robustheit sowohl gegen Fehler in der Tiefenschitzung als auch in der
Segmentierung. AuBBerdem konnte festgestellt werden, dass sowohl der Hinter-
grund als auch die Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber alle Klassen wertvolle
Informationen fiir die 3D Bounding Box Schitzung liefern. Statt also nur die
wahrscheinlichste Klasse pro Bildpunkt zu verwenden, werden die Pseudo-
Wahrscheinlichkeiten aller semantischen Klassen genutzt.

Fiir alle Punkte innerhalb der jeweiligen 2D Bounding Box wird die 3D-
Position berechnet und mit der Semantik innerhalb dieser Rol konkateniert,
was in einer Bildgroie von W x H X (C + 3) resultiert. W und H sind die Breite
und Hohe jeder Rol und C ist die Gesamtklassenanzahl aus der semantischen
Segmentierung. Die zusitzlichen drei Kanile stellen die Koordinaten x, y
und z jedes Pixels dar. Da die konkatenierten Ausschnitte zwar die Daten
einer Punktwolke beinhalten aber in Bildformat bleiben, konnen sie auf eine
vorgegebene Grofie skaliert und mit dem im folgenden Abschnitt genauer
beschriebenen Lifting-Netz weiterverarbeitet werden.
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7.2 Architektur des Lifting-Netzes

7.2 Architektur des Lifting-Netzes

Die Architektur des Lifting-Netzes ist in Abbildung 7.2 schematisch darge-
stellt. Es besteht aus einem modifizierten ResNet50 [HZRS16] und einem
MLP, welches die Parameter der 3D Bounding Box schitzt. Das modifizierte
ResNet50 erzeugt fiir die auf eine einheitliche Grofle skalierten Ausschnitte
mit semantischen und rdaumlichen Informationen eine Feature Map, welche in
einen Merkmalsvektor ausgerollt wird. Dieser wird mit den projizierten 3D-
Koordinaten des 2D-Box-Mittelpunktes pp,, den mittleren AusmaBen dieses
Objekttyps dprior,k und zusitzlich noch einem sogenannten One-Hot Vektor,
welcher die Klasse des Objekts aus der 2D-Detektion angibt, konkateniert. Die-
ser enthilt eine Eins an der Stelle des vorliegenden Objekttyps und ansonsten
Nullen. Durch die Kenntnis der Objektklasse konnen neben der GroBenschit-
zung, welche schon durch die mittlere Grole von dieser profitiert auch die
Schitzung der Position und Orientierung besser fiir jede einzelne Klasse trai-
niert werden. Der konkatenierte Merkmalsvektor geht dann durch drei Zweige
mit vollstindig verbundenen Schichten um die Position Ap, die Grée Ad und
die durch zwei Parameter beschriebene Orientierung by und A6 fiir die 3D
Bounding Box zu schitzen.

% MLP

Pm

% > Ap
dprior, k
Daten Modifiziertes
ResNet50 <t > > Ad
2, %
£

One-Hot Vektor fiir semantische Klasse

Abbildung 7.2: Schematische Darstellung der Architektur des Lifting-Netzes. Der durch das Res-
Net50 bestimmte Merkmalsvektor wird gemeinsam mit den 3D-Koordinaten des
2D-Box-Mittelpunktes pm, den mittleren Objektdimensionen dppior, k und der se-
mantischen Klasse konkateniert und einem dreizweigigen MLP zur Schitzung der
3D Bounding Box Parameter iibergeben.
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7 Monokulare 3D-Objektdetektion

Die Schitzung dieser Parameter inklusive der verwendeten Verlustfunktionen
wird in den néchsten drei Abschnitte genauer beschrieben. Die Gesamtverlust-
funktion des Lifting-Netzes ergibt sich dann aus der mit den Hyperparametern
A1 und A, gewichteten Summe dieser drei Verlustfunktionen fiir die Positions-
schitzung Lap, die GroBenschitzung Lag und die Orientierungsschitzung Ly
zu:

Liotal = Lap + A1Lpa + A2Lyg. (7.1)

Aufgrund unterschiedlicher MaBstdbe der semantischen Information ([0, 1])
und der rdumlichen Koordinaten ([-50 m, 50 m]) wird das ResNet50 modifi-
ziert, indem alle Batch-Normalisierungsschichten entfernt werden. Eine andere
Moglichkeit wire, auch die rdumlichen Koordinaten auf [0, 1] zu normalisie-
ren. Da auf diese Weise alle Punkte auf einen kleinen Bereich schrumpfen
wiirden, wiren viele geometrische Merkmale numerisch schwieriger zu un-
terscheiden. Zusitzlich haben die Experimente gezeigt, dass das Training mit
normalisierten Koordinaten fiir dieses Netz zu einer schlechteren Konvergenz
fiihrt.

7.2.1 Positionsschatzung

Um die genaue Position des Objektes zu bestimmen, schitzt das Netz die
Abweichung Ap zu den projizierten 3D-Koordinaten des Mittelpunktes der 2D
Bounding Box pm = (Xm, Ym» Zm) " . Dadurch ergibt sich die Verlustfunktion

Lap = Hi (14 - Aperll) (7.2)

Apgr ist dabei die Differenz zwischen der Ground Truth Position und pp,
und H;() die Huber-Verlustfunktion (engl. auch smooth L1 loss). Dies ist
eine Kombination aus L1- und L2-Verlustfunktion welche weniger empfindlich
gegeniiber Ausreiflern ist als die L2-Verlustfunktion und ist definiert durch
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(7.3)

7.2.2 GroBenschéatzung

Da die Objektklassifizierung durch die 2D-Detektion bereits bekannt ist, kon-
nen die mittleren GroBen dprior,k = (Mprior, ks Wprior,ks lprior,k)T jedes Objekttyps
k, wie bereits in Kapitel 5, als zusitzliche Information verwendet werden.
Diese konnen zum Beispiel aus einem Datensatz stammen.

Das Modell schitzt dann die normierte Abweichung Ad - mit Ad = d -
prior,
dprior,k- Dies erleichtert das Lernen, da die Werte auf einen kleineren Bereich

beschrinkt werden. Die Verlustfunktion ergibt sich dementsprechend durch

Ah—Ahgr
Ahpri()r,k
Lpa = H, | ||| festwar (74)
Yy prior,k
Al-Algr
lprior,k
mit A-gr als Abweichung der jeweiligen Ground Truth von den typischen
Objektdimensionen.

7.2.3 Orientierungsschatzung

Eine Schitzung der globalen Objektorientierung 6 nur aus dem Inhalt des
Rol-Ausschnitts ist nicht moglich, da auch die Lage des Ausschnitts innerhalb
der Bildebene benétigt wird. Abbildung 7.3a zeigt ein Beispiel fiir ein Auto,
welches sich geradlinig bewegt. Obwohl sich die globale Orientierung des
Fahrzeugs nicht dndert, dndert sich seine lokale Ausrichtung 6; in Bezug auf
den Strahl durch das Rol-Zentrum und erzeugt Anderungen im Aussehen
des ausgeschnittenen Bildes. In dem in diesem Kapitel vorgestellten Netz
wird deshalb die lokale Orientierung geschitzt. Bei gegebenen intrinsischen
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(a) Rol-Ausschnitte und komplette Szene (b) Skizze der verschiedenen
Orientierungen

Kamera

Abbildung 7.3: Veranschaulichung der lokalen und globalen Orientierung anhand des Beispiels
eines entgegenkommenden Fahrzeugs.

Kameraparametern ist die Berechnung der in Abbildung 7.3b dargestellten
Sichtstrahlrichtung 6,y zu einem bestimmten Pixel trivial. Zur Inferenzzeit
wird die Sichtstrahlrichtung zum Zentrum des jeweiligen Ausschnitts mit der
geschitzten lokalen Orientierung kombiniert um die globale Orientierung 6 =
61 + 7 — Oray zu berechnen.

Wie in [MAFK17] beschrieben, kann die direkte Schiatzung der Orientierung
in einem multimodalen Regressionsproblem zu Problemen fiihren. Deshalb
wird auch hier die in dieser Arbeit vorgeschlagene MultiBin Architektur ver-
wendet. Dabei wird der Winkel diskretisiert und in Ny Bereiche geteilt. Fiir
jeden Abschnitt schitzt das CNN sowohl eine Konfidenz c¢;, dass der Ausgabe-
winkel innerhalb des i-ten Abschnitts liegt, als auch einen Korrekturwinkel AAH,
der auf die Orientierung des mittleren Winkels dieses Abschnitts angewendet
werden muss um den Ausgabewinkel zu erhalten. Der Korrekturwinkel wird
mit der bereits in Abschnitt 6.3 beschriebenen Biternionendarstellung durch
zwei Parameter cos(A6) und sin(A0) représentiert. Die Bestimmung der Kon-
fidenzen der einzelnen Winkelabschnitte stellt ein Klassifikationsproblem dar,
fiir welches die Kreuzentropie

No
Ly, == ) bo(i) log(p(c:) (7.5)
i=1
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als Verlustfunktion und die Softmax-Funktion

eci
plei) = ——— (7.6)
Zivfl ecn

als Wahrscheinlichkeitsmal} verwendet werden. by ist ein Vektor mit Ny Ele-
menten in One-Hot Kodierung, der eine Eins an der Stelle des Ground Truth
Winkelabschnitts enthélt.

Die Verlustfunktion Lag versucht die Differenz zwischen A8 und dem Ground
Truth Korrekturwinkel Afgr zu minimieren und resultiert in

cos(A0)
sin(A6)

cos(Abgr)
sin(Afgr)

Lag = H, ( ) . (7.7)

Die gesamte Verlustfunktion fiir die Orientierungsschitzung ergibt sich dem-
entsprechend zu:

Lo = ng + /1LA9. (78)

Der Hyperparameter A balanciert die relative Bedeutung der beiden Anteile.

7.3 Datenaugmentation

Um das Modell zu verallgemeinern und eine Uberanpassung zu vermeiden,
wird fiir das Training eine Datenaugmentation genutzt, bei welcher anstatt der
Ground Truth Boxen, die Form der 2D Bounding Boxen variiert wird.

Wie in Abbildung 7.4 dargestellt, wird mithilfe des linken oberen Punktes
q1 = [u1,v1]" und des rechten unteren Punktes qa = [u2, v2]" der 2D Boun-
ding Box, die Breite w und Hohe & berechnet. Anschliefend werden zufilli-
ge Werte fiir die Verschiebung Ahy, Ahy € [-0,25h 0,25h] und Awy, Aw;, €
[-0,25w 0,25w] gewahlt und die neue Bounding Box mit qi = [uy +Awy, v +
Ahi]und q; = [uz + Awa, vy + Ahy ] bestimmt.
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7 Monokulare 3D-Objektdetektion

Abbildung 7.4: Datenaugmentation fiir das Lifting-Netz. Die griine Box zeigt die Ground Truth
2D Bounding Box des Autos. In Abhingigkeit der Breite w und Hohe £ ergibt
sich fiir die moglichen Positionen des linken oberen Punktes qj der lila Bereich
und des rechten unteren Punktes q; der gelbe Bereich. Die drei blauen Boxen sind
Beispiele fiir zufidllig variierte Bounding Boxen.
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8 Experimentelle Auswertung

In diesem Kapitel werden die in den Kapiteln 5, 6 und 7 beschriebenen Me-
thoden evaluiert und untereinander sowie zu anderen Arbeiten verglichen. Die
Evaluationen sind hierbei in der gleichen Reihenfolge zu finden, in welcher
die Ansitze beschrieben wurden und verwenden hauptsidchlich den KITTI
3D-Objekterkennungsdatensatz [GLU12], welcher in Abschnitt 8.1 kurz vor-
gestellt wird. Abschnitt 8.2 geht dann auf die verwendeten Parameter fiir die
Rasterkartenbasierte Objektdetektion aus Kapitel 5 ein und bewertet die Ge-
nauigkeit der 2D- und 3D-Detektionen. In Abschnitt 8.3 werden verschiedene
Auflosungen und Box-Kodierungen fiir die Rasterkarten-Patches der lernba-
sierten Boxschitzung aus Kapitel 6 evaluiert. Die Ergebnisse der monokularen
3D-Objektdetektion aus Kapitel 7 und insbesondere die Verschiebungsinvari-
anz des Lifting-Netzes werden in Abschnitt 8.4 vorgestellt. Abschnitt 8.5 zeigt
die Ergebnisse dieser drei Ansétze auf dem Testdatensatz des KITTI Objekt-
erkennungsbenchmarks und vergleicht diese mit anderen Arbeiten beziiglich
Genauigkeit und Laufzeit. Eine qualitative Evaluation auf dem Versuchstriger
BerthaOne in Abschnitt 8.6 bildet den Abschluss dieses Kapitels.

8.1 KITTI Objekterkennungsdatensatz

Der KITTI 3D-Objekterkennungsdatensatz [GLU12] besteht aus einem Trai-
ningsdatensatz mit 7481 Bildern und einem Testdatensatz mit 7518 Bildern
mit insgesamt ca. 80000 in den zugehorigen LiDAR-Punktwolken annotier-
ten Objekten mit einer maximalen Entfernung von ca. 80 m. Dazu gehoren
verschiedene Objektklassen, welche gemeinsam mit ihren Haufigkeiten in Ta-
belle 8.1 aufgelistet sind.

Die Evaluation auf dem Testdatensatz wird allerdings nur fiir die Klassen Auto,
FuB3ginger und Radfahrer durchgefiihrt, weshalb der Fokus in diesem und
folgenden Abschnitten auf diesen drei Klassen liegt. Zusitzlich sei erwihnt,
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Objektklasse | Hiufigkeit HUdim [m] Odim [m]
[o] h w l h w l

Auto 70,8 1,53]1,63| 3,88 |0,14|0,10|0,43
FuBginger 11,1 1,76 10,66 | 0,84 |0,11|0,14|0,23
Transporter 7,2 2,211,901 5,08 |0,32|0,17|0,83
Radfahrer 4,0 1,7410,60| 1,76 |0,09|0,12|0,18
LKW 2,7 3,25(2,59110,11]0,45{0,22|2,86
Sonstiges 2,4 1,91]1,51] 3,57 |0,81]0,67|2,86
Tram 1,3 3,5312,54116,09|0,18 0,22 | 7,86
Sitzende Person 0,6 1,2710,59| 0,80 [0,11]0,080,22

Tabelle 8.1: Semantische Klassen des KITTI Objekterkennungsdatensatzes 2017 mit Haufigkeiten,
Mittelwerten und Standardabweichungen fiir den Trainingsdatensatz.

dass bei der Auswertung auf dem Testdatensatz Transporter nicht als falsch
positiv fiir Autos und sitzende Personen nicht als falsch positiv fiir FuBganger
betrachtet werden, da sie sich im Aussehen dhneln. Aulerdem ist die Evaluation
nochmal in die drei Schwierigkeitsstufen Einfach, Moderat und Schwierig
unterteilt, welche sich durch die maximale Sichtbarkeit und Trunkierung an
Bildréndern und die minimale Grofe der Bounding Boxen unterscheiden.

Die einfachen Testdaten enthalten ausschlieSlich Objekte, welche vollstindig
sichtbar, an Bildrdndern maximal zu 15 % abgeschnitten sind und eine mini-
male 2D Bounding Box Hohe von 40 px haben. Durch diese Beschrinkung der
minimalen Bounding Box Hoéhe, findet die Evaluation auf dem Testdatensatz
dementsprechend nur fiir Objekte bis zu einer gewissen Entfernung abhin-
gig von ihrer tatsdchlichen GroBe statt. So fiihrt eine Hohe des Objektes von
beispielsweise 1,7 m, fiir die Evaluation auf den einfachen Daten zu einer maxi-
malen Objektentfernung von etwa 30 m. Beim Datensatz mit der Schwierigkeit
Moderat sind alle vollstindig sichtbaren und teilweise verdeckten Objekte mit
einer maximalen Trunkierung von 30 % und einer minimalen 2D Bounding
Box Hohe von 25 px enthalten. Dies fiihrt fiir das eben genannte Beispiel zu
einer maximalen Entfernung von etwa 50 m. Die schwierigen Daten umfassen
alle Objekte mit den bereits genannten Verdeckungsgraden und zusitzlich Ob-
jekte, welche ,,schwer zu sehen® sind. Auflerdem wird eine Trunkierung von
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maximal 50 % und ebenfalls eine minimale Bounding Box Hohe von 25 px
gefordert.

Ebenfalls in Tabelle 8.1 zu finden, sind die mittleren Dimensionen und de-
ren Standardabweichungen fiir jeden Objekttyp, welche fiir die Ansétze aus
Kapitel 5 und 7 benétigt werden.

8.2 Evaluation der rasterkartenbasierten
Objektdetektion

In diesem Abschnitt wird die Genauigkeit des Clusterings und der 3D-
Detektionen des in Kapitel 5 vorgestellten Ansatzes evaluiert. Der in Ab-
schnitt 5.2 beschriebene Assoziationsschwellwert fiir das Clustering wird zu
tass = 0,5 m gewihlt. Die Auflosung der Rasterkarten wird zu rx = r, = 0,1 m
gewidhlt und die Anzahl Punkte, welche in eine Rasterzelle fallen miissen,
damit diese als belegt gilt, zu n, = 16. Eine Evaluation iiber verschiedene
Auflosungen der Rasterkarte ist in Abschnitt 8.3.1 zu finden.

8.2.1 2D Bounding Box Evaluation

Da der KITTI Objekterkennungsdatensatz keine pixelweisen semantischen An-
notationen enthélt, wird das in Abschnitt 5.1.1 vorgestellte CNN zur seman-
tischen Segmentierung und 2D-Objektdetektion zunéchst auf dem Cityscapes
Datensatz [COR™16] trainiert. Dafiir werden sowohl die 20000 Bilder mit
grober als auch die 3475 Bilder mit feiner Annotation verwendet. Anschlie-
Bend wird das Netz mit den 2D-Boxen des KITTI Datensatzes nachtrainiert.
Dafiir werden vom Trainingsdatensatz die Boxen von 5930 zufillig ausge-
wihlten Bildern verwendet. Die restlichen Bilder und deren Boxen dienen als
Validierungsdaten.

Fiir diese Validierungsdaten werden alle Objektcluster, wie in Abschnitt 5.2
beschrieben, bestimmt und in eine Bounding Box umgerechnet. Die Ergeb-
nisse dieser Validierung stellen also direkt die Genauigkeit des verwendeten
Clusterings dar, welches sowohl fehlerhafte Boxen des CNNs herausfiltern
als auch zusitzliche Objekte in Bereichen ohne Bounding Boxen detektieren
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Abbildung 8.1: Precision-Recall Kurven der 2D-Detektionen auf dem Validierungsdatensatz fiir
einen IoU-Schwellwert von 70 % fiir Autos und 50 % fiir Fugidnger und Radfahrer.

kann. Es sei jedoch erwihnt, dass sich die Ergebnisse insgesamt in einem
dhnlichen Bereich befinden, wie die Resultate der 2D-Boxen des CNNs. Die
Ergebnisse sind durch Precision-Recall-Kurven fiir alle drei Objektklassen in
Abbildung 8.1 dargestellt. Der loU-Schwellwert fiir eine korrekte Detektion
entspricht hierbei dem gleichen wie im Test-Benchmark von KITTT und betrigt
70 % fiir Autos und 50 % fiir FuBgénger und Radfahrer. Die durchschnittliche
Genauigkeit AP,p fiir jede Klasse wird aus den Mittelwerten dieser Kurven
berechnet und ergibt sich fiir die einfache Schwierigkeit zu 80,0 % fiir Autos,
77,5 Y% fiir Fugénger und 73,2 % fiir Radfahrer.

Durch das gemeinsame Training auf Cityscapes und KITTI, konnen diese Er-
gebnisse nicht ganz mit den besten 2D-Detektoren auf KITTI mithalten, da
letztere ausschlieBlich darauf trainiert wurden. Jedoch ergibt sich eine bes-
sere Generalisierbarkeit auf andere Kameramodelle, wie zum Beispiel das in
unserem Forschungsfahrzeug BerthaOne. Auch die mit etwa 40 ms deutlich ge-
ringere Laufzeit bei gleichzeitiger Schitzung der pixelweisen Semantik stellt
einen weiteren Vorteil des verwendeten CNNs dar.

8.2.2 3D Bounding Box Evaluation

Auch fiir die Berechnung der durchschnittlichen Genauigkeit der 3D-Boxen
wird ein Schwellwert der IoU von 70 % fiir Autos und 50 % fiir Fulgidnger und
Radfahrer verwendet. Diese Werte sind vor allem auch wegen der geringen
Auflosung der KITTI-Bilder von nur 0,4 MP eine groere Herausforderung fiir
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kamerabasierte Ansitze im Vergleich zu LiDAR-basierten. Dies wirkt sich ins-
besondere auf weit entfernte und kleine Objekte, wie Fuigiinger und Radfahrer
aus. Zwar wiirden in diesen Fillen auch weniger LiDAR-Punkte zur Schitzung
der 3D Bounding Box zur Verfiigung stehen, dennoch bietet LiDAR eine
hohere Genauigkeit, welche zudem annéhernd konstant iiber alle Entfernun-
gen ist. Auch die hohere Position des LiDAR-Sensors, welche Vorteile bei
Verdeckungen liefert, und etwaige Kalibrierfehler zwischen LiDAR und Ka-
mera fiihren dazu, dass die speziell fiir LIDAR-basierte Methoden gewihlten
ToU-Schwellwerte nur eine gewisse Aussagekraft liber die Anwendbarkeit des
kamerabasierten Algorithmus liefern. Deshalb zeigt Abbildung 8.2 die durch-
schnittliche Genauigkeit der 3D-Boxen APsp aufgetragen iiber verschiedenen
IoU-Schwellwerten.
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Abbildung 8.2: Durchschnittliche Genauigkeit auf den Validierungsdaten in Abhédngigkeit des
ToU-Schwellwertes.

Dabei werden fiir Autos relativ hohe Genauigkeiten bis zu einer IoU von 50 %
erzielt. Bei Fulgingern und Radfahrern, die deutlich kleinere Abmessungen
haben, werden bis zu einer IoU von 30 % solide Ergebnisse erzielt. Um eine
bessere Vorstellung von der Bedeutung der jeweiligen IoUs fiir die drei Ob-
jektklassen zu bekommen, hier ein kurzes Beispiel: Bei den durchschnittlichen
Abmessungen der drei Objektklassen ergibt sich bei einem Fehler von nur 0,5 m
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in jede Richtung eine IoU von 50 % fiir Autos, 30 % fiir Radfahrer und 25 %
fiir Fuigiinger. Eine Positionsabweichung in diesem Bereich ist, zumindest in
groferer Entfernung, ausreichend fiir die in automatisierten Fahrzeugen auf die
Umfelderfassung folgenden Module wie die Pradiktion, Verhaltensgenerierung
und Trajektorienplanung.

I I I
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I Clustering
1 Grid Mapping
I 3D Bounding Box Schitzung
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Abbildung 8.3: Aufschliisselung der Laufzeiten der einzelnen Verarbeitungsschritte. Die semanti-
sche Segmentierung und die Disparititsschéitzung werden parallel ausgefiihrt und
sind deshalb nicht einzeln aufgelistet.

In Abbildung 8.3 sind die Laufzeiten fiir die einzelnen Verarbeitungsschritte
dargestellt, welche sich mit oder ohne Verwendung der 2D Bounding Boxen als
zusitzliche Eingabe fiir das Clustering ergeben. Wie bereits in Abschnitt 5.2
beschrieben, resultieren die Unterschiede in den Rechenzeiten aus der besse-
ren Parallelisierbarkeit bei Verwendung der Bounding Boxen. Die Schitzung
der Bodenoberflache ist hier nicht explizit aufgefiihrt, da deren Verwendung
einerseits optional ist und andererseits mit einer Laufzeit von etwa 15 ms par-
allel zum Clustering ausgefiihrt werden kann. Die Laufzeiten wurden auf einer
NVIDIA Titan X GPU ausgewertet. Sie sind die mittleren Zeiten iiber den ge-
samten Datensatz und konnen je nach Anzahl und Grof3e der zu erkennenden
Objekte pro Bild entsprechend variieren. Ein Vergleich dieser Laufzeiten mit
denen verwandter Arbeiten ist in Abschnitt 8.5.1 zu finden.
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8.3 Evaluation der lernbasierten Boxschatzung
mithilfe von Rasterkarten-Ausschnitten

In diesem Abschnitt werden verschiedene Parameter der in Kapitel 6 vorgestell-
ten lernbasierten Boxschidtzung in Rasterkarten-Ausschnitten experimentell
verglichen. Dazu gehdren die Auflosung und GrofBe der Patches, die verwen-
dete Box-Kodierung und ob eine zusitzliche Augmentation von Daten bessere
Ergebnisse liefert. Da bereits beim Training, aber auch bei der Inferenz durch
die gegebenen oder geschitzten 2D Bounding Boxen die Information iiber den
Typ des Objektes bekannt ist, werden die Trainingsdaten nach den Objektklas-
sen aufgeteilt und dementsprechend drei verschiedene Netze trainiert.

8.3.1 Auflésung und GroBe der Patches

Sowohl fiir die Auflosung als auch fiir die GroB3e der Rasterkarten wurden
fiir die Evaluation jeweils die gleichen Werte in x- und y-Richtung gewihlt.
Eine unterschiedliche Auflosung ry und ry wiirde zum Beispiel Sinn ergeben,
wenn einzig Daten weit entfernter Objekte vorliegen, da in diesem Falle die
quadratisch wachsende Unsicherheit in y-Richtung eine groflere Verteilung
der Punkte als die linear wachsende Unsicherheit in x-Richtung hervorrufen
wiirde. Nicht-quadratische Rasterkarten mit sy # sy wiirden wiederum sinnvoll
sein, wenn die Objekte hauptsichlich in eine Richtung ausgerichtet wéren. Da
im verwendeten Datensatz sowohl die Entfernung als auch die Orientierung
der Objekte verschiedenste Werte annehmen, wurden dementsprechend ry =
ry = rund sx = sy = s gewihlt.

In Abbildung 8.4 sind die Ergebnisse verschiedener Auflosungen zwischen
2,5cm und 40 cm anhand der in Abschnitt 6.5 vorgestellten Metriken darge-
stellt. Die Werte resultieren aus den Mittelwerten iiber jeweils alle im nédchsten
Abschnitt vorgestellten Box-Kodierungen, wobei fiir die AOS nur die Kodie-
rungen verwendet werden, welche eindeutig innerhalb von 27 sind.

Betrachtet man beide Metriken ergeben sich fiir Autos in etwa gleich gu-
te Ergebnisse fiir Auflosungen von 5cm und 10 cm. Bei gleicher Grofie der
Rasterkarten, fiihrt eine Halbierung der Auflosung allerdings zu einer Vervier-
fachung der Anzahl Zellen und somit auch etwa zu einer Vervierfachung der
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Abbildung 8.4: Evaluation verschiedener Rasterkarten-Auflosungen fiir die Objektklassen Auto,
Fuliginger und Radfahrer.

Laufzeit. Deshalb wird die Auflosung fiir die Rasterkarten-Patches fiir Autos
zu r = 10 cm gewihlt.

Fiir FuBBgénger ergibt sich fiir die IoU ein eindeutiges Maximum bei 5cm,
wohingegen die Orientierung iiber alle Auflosungen nahezu konstant bleibt.
Dies liegt daran, dass die zu Fulgingern gehdrenden Boxen in der Rasterkarte
anndhernd gleiche Breite und Hohe besitzen und so eine Orientierungsbe-
stimmung unabhingig von der Auflésung erheblich erschwert wird. Da auch
fiir Radfahrer ein eindeutiges Maximum sowohl fiir die IoU als auch fiir die
AOS bei einer Auflosung von fiinf Zentimetern liegt, wird eine Auflésung der
Rasterkarten fiir FuBgénger und Radfahrer von r = 5 cm gewihlt.

Die optimale Grofle der Rasterkarten ergibt sich durch einen Kompromiss
zwischen der Menge vorhandener Trainingsdaten und der Laufzeit. Da der
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jeweilige Patch nur sinnvoll fiir das Training genutzt werden kann, wenn sich
sowohl die Ground Truth Box als auch der Grofteil der zum Objekt gehorenden
Punkte innerhalb der vorhandenen Rasterkartenzellen befindet, sollte dieser
nicht zu klein gewihlt werden. Eine zu grof3e Rasterkarte hingegen resultiert in
vielen unbelegten Zellen, welche keinen Informationsgewinn darstellen, aber
die Laufzeit erhhen.

Wihlt man fiir Autos eine Grof3e von s = 12,8 m existieren bei nur etwa 3 % der
Trainingsdaten einzelne belegte Zellen, welche aullerhalb dieses Ausschnitts
liegen, halbiert man diese GroBe sind es hingegen schon 34 %. Auf die gleiche
Weise ergibt sich die optimale Patch GroBe fiir FuSginger und Radfahrer zu
s = 6,4 m. Daraus resultieren Rasterkartenausschnitte mit einer Bildgrofie von
128 px x 128 px fiir alle drei Objektklassen.

8.3.2 Validierung der Box-Kodierungen

Wie in Abschnitt 6.4 beschrieben werden die Ground Truth Daten aus den Trai-
ningsdaten des KITTI Objekterkennungsdatensatzes erstellt. Dabei findet die
bereits in Abschnitt 8.2.1 erwihnte Aufteilung in Trainings- und Validierungs-
daten statt. Aulerdem sollen verschiedene Aufsplittungen von Datensitzen
evaluiert werden, welche sich an den bereits in Abschnitt 8.1 beschriebenen
Schwierigkeitsstufen orientieren. Die einfachen Daten enthalten einzig Ob-
jekte, die vollstindig sichtbar sind, und an Bildrindern maximal zu 15 %
abgeschnitten sind. Beim Datensatz mit der Schwierigkeit Moderat sind alle
vollstindig sichtbaren und teilweise verdeckten Objekte mit einer maximalen
Trunkierung von 30 % enthalten. Auch die Validierungsdaten werden fiir diese
Schwierigkeit erstellt. Die schwierigen Daten umfassen alle Objekte bis hin
zu einem Verdeckungsgrad von ,,schwer zu sehen* und einer Trunkierung von
50 %. Datensitze mit hoherer Schwierigkeit enthalten dementsprechend mehr
Daten, sorgen aber auch fiir eine schlechtere Konvergenz des CNNs aufgrund
von unvollstindigen Rasterkarten verdeckter Fahrzeuge.

Auf die im KITTI-Benchmark zusitzliche Filterung anhand der minimalen
2D-Box Hohe wurde hier verzichtet um eine grolere Menge Trainingsdaten
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zur Verfiigung zu haben und das Netz auch fiir weiter als 50m' entfernte
Objekte zu trainieren. Diese werden zwar bei der Evaluation in KITTI nicht
beachtet, sind aber fiir die spitere Anwendung im automatisierten Fahrzeug
ebenso wichtig.

Mit der in Abschnitt 6.4 beschriebenen Datenaugmentation kann die Menge der
verfiigbaren Trainingsdaten noch weiter erhoht werden. Deshalb wird fiir jede
Schwierigkeitsaufteilung ebenfalls tiberpriift, ob diese Augmentation zu besse-
ren Resultaten fiihrt (,,+Aug.”). Anhand der IoU- und AOS-Metrik wird fiir alle
drei Objektklassen untersucht, welche Kombination aus Box-Kodierung und
Datensatz die besten Ergebnisse liefert. Dabei ist zu beachten, dass die Box-
Kodierungen B3 und B5 die Orientierung nur bis zu einer additiven Konstante
von +x kennen und dadurch bei einem iiber alle Orientierungswinkel gleich
verteilten Datensatz nur einen maximalen Wert der AOS von 50 % erreichen
konnen.

E E+Aug. M M+Aug.| S S+Aug.
Bl IoU 52,9 56,4 55,6 574 53,7 52,9
AOS 79,2 78,0 82,1 81,5 82,3 80,3
B2 IoU 58.8 58,7 58.8 62,6 59,7 59,3
AOS 82,1 79,6 84,3 84,0 85,2 83,4
B3 IoU 61,4 60,3 59,2 58,2 59,5 61,5
AOS 47,1 52,5 48,3 45,9 45,1 45,4
B4 IoU 59,5 59.4 579 63,9 59.8 58,0
AOS 82,1 77,5 82,6 82,4 82,1 81,3
B5 IoU 43,2 453 46,7 41,6 43,8 45,0
AOS 45,5 51,0 45,0 46,0 47,3 48,3

Tabelle 8.2: Mittlere IoUs fiir die Klasse Auto auf dem Validierungsdatensatz fiir alle fiinf Box-
Kodierungen und das Training auf den Einfachen, Moderaten oder Schwierigen Daten
ohne oder mit zusétzlicher Augmentation. Die besten drei Ergebnisse fiir [oU und AOS
sind jeweils fett dargestellt.

I Die angegebene maximale Entfernung ergibt sich aus der Rekonstruktionsfunktion aus Glei-
chung 3.11, der minimal geforderten Bounding Box Hohe von 25 px und der durchschnittlichen
Objekthohe und kann dementsprechend je nach Objekt etwas von diesem Wert abweichen
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Fiir das Training des CNNs zur Autodetektion wird fiir alle Kombinationen
aus Box-Kodierung und Datensatz eine Batch-Grofle von 128 und eine An-
zahl Epochen von 160 gewihlt. Tabelle 8.2 zeigt die nach der letzten Epoche
resultierenden mittleren IoU- und AOS-Werte. Fiir Autos ergeben sich mit
den Box-Kodierungen B2, B3 und B4 iiber alle Datensétze hinweg, hohe IoU-
Werte. Die Orientierung wird mit Kodierung B2 am genauesten geschitzt. Trotz
der mit iiber 14 000 Rasterkarten hohen Menge an verfiigbaren Trainingsdaten
ergeben sich teilweise weitere Verbesserungen durch die Augmentation. Ins-
gesamt die besten Resultate liefert ein Training mit Kodierung B2, also eine
Reprisentation der Orientierung als cos(6) und sin(6), der moderate Datensatz
und eine zusitzliche Augmentation von Daten.

E E+Aug. M M+Aug.|S S+Aug.
Bl ToU 41,2 424 36,8 38,7 34,8 37,8
AOS 56,7 61,0 56,1 57,2 54,2 57,7
B2 IoU 40,6 41,2 34,1 38,2 34,2 35,1
AOS 59,7 62,8 58,0 58,1 59,1 61,0
B3 IoU 39,4 45,2 38,6 37,7 35,1 39,0
AOS 52,4 54,2 52,3 53,9 51,9 56,1
B4 IoU 424 43,0 38,7 30,3 34,6 39.4
AOS 54,6 59,2 55,1 52,2 51,1 58,0
BS IoU 42,3 40,8 37,8 40,0 36,9 37,4
AOS 52,6 54,7 50,9 50,6 51,4 54,8

Tabelle 8.3: Mittlere IoUs fiir die Klasse FuBgénger auf dem Validierungsdatensatz fiir alle fiinf
Box-Kodierungen und das Training auf den Einfachen, Moderaten oder Schwierigen
Daten ohne oder mit zusitzlicher Augmentation. Die besten drei Ergebnisse fiir [oU
und AOS sind jeweils fett dargestellt.

Fiir das Training der Objektklasse Fulgdnger wird eine Batch-Grofle von 64
und eine Anzahl Epochen von 400 gewihlt. Die in Tabelle 8.3 dargestellten
Werte zeigen, dass sich fiir FuBgénger iiber alle Kodierungen IoU-Ergebnisse
in dhnlichen Bereichen herausbilden. Das liegt vor allem daran, dass die Bo-
xen anndhernd quadratisch sind und eine fehlerhafte Orientierungsschétzung
so einen geringen Einfluss auf die IoU hat. Auch werden im Durchschnitt die
besten Ergebnisse auf dem einfachen Datensatz erzielt. Dies ist auf die sowie-
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so schon wenigen zum FufB3géinger gehorenden Rasterzellen zuriickzufiihren,
welche bei einer teilweisen Verdeckung nochmals reduziert werden und so
die Schitzung der Dimensionen und Orientierung zusétzlich erschweren. Da
die Validierung allerdings auf Daten mit teilweise verdeckten FuBBgénger statt-
findet, ist dennoch die Generalisierbarkeit gewihrleistet. Eine Augmentation
liefert auch hier vor allem bei dem einfachen Datensatz mit ansonsten nur
knapp iiber 2000 Trainingsrasterkarten bessere Ergebnisse. Insgesamt schnei-
det Kodierung B1, welche die Orientierung 6 direkt schitzt, auf dem einfachen
Datensatz mit augmentierten Daten am besten ab.

E E+Aug. M M+Aug. S S+Aug.
Bl IoU 37,7 33,4 33,9 31,9 33,7 33,7
AOS 824 74,7 80,3 69,8 81,0 72,3
B2 IoU 41,8 454 404 39.8 37,5 32,6
AOS 78,3 70,5 82,7 71,6 82,0 76,3
B3 IoU 43,5 448 41,3 41,1 40,2 44.5
AOS 493 54,4 49,8 52,3 53,2 50,9
B4 IoU 42,8 39,9 46,7 45,1 40,3 40,3
AOS 83,6 76,5 83,3 73,7 824 75,9
B5 IoU 32,5 31,8 23,8 33,1 33,6 31,7
AOS 49,9 49,1 47,5 44,7 47,6 47,4

Tabelle 8.4: Mittlere IoUs fiir die Klasse Radfahrer auf dem Validierungsdatensatz fiir alle fiinf
Box-Kodierungen und das Training auf den Einfachen, Moderaten oder Schwierigen
Daten ohne oder mit zusitzlicher Augmentation. Die besten drei Ergebnisse fiir IoU
und AOS sind jeweils fett dargestellt.

Fiir das Training des CNNs zur Radfahrerdetektion wird eine Batch-Gro8e von
32 und eine Anzahl Epochen von 800 gewihlt. Die besten der in Tabelle 8.4
dargelegten Ergebnisse verteilen sich iiber fast alle Box-Kodierungen und Da-
tensitze. Dies ist auf die geringe Menge an Trainingsdaten zuriick zu fiihren,
welche selbst mit Augmentation nur knapp 1000 betrdgt. Dennoch ist zu er-
kennen, dass insgesamt Kodierung B4, welche die Orientierung durch cos(26),
sin(26) und einen Richtungsparameter d reprisentiert, auf dem moderaten
Datensatz die besten Ergebnisse liefert.
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8.3.3 3D Bounding Box Evaluation

Fiir die in Abschnitt 8.3.2 ermittelten vielversprechendsten Netze pro Objekt-
klasse soll in diesem Abschnitt die Genauigkeit der resultierenden 3D Boun-
ding Boxen auf den Validierungsdaten iiberpriift werden. Dafiir wird das schon
aus Abschnitt 8.2.2 bekannte Diagramm verwendet, welches die durchschnitt-
liche Genauigkeit der 3D-Boxen AP;p iiber verschiedenen IoU-Schwellwerten
auftrigt. Dieses ist in Abbildung 8.5 dargestellt.
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Abbildung 8.5: Durchschnittliche Genauigkeit auf den Validierungsdaten in Abhédngigkeit des
IoU-Schwellwertes. Zum Vergleich sind die Ergebnisse aus Abschnitt 8.2.2 gestri-
chelt dargestellt.

Fiir alle drei Objektklassen, vor allem fiir Radfahrer, ergeben sich deutlich
hohere Genauigkeiten iiber alle IoU-Werte. Dies ldsst sich einerseits durch die
bessere Schitzung des nicht gauB3formig verteilten Tiefenfehlers erkldren. An-
dererseits konnte auch eine weitere Einschrinkung des Ansatzes aus Kapitel 5
behoben werden, welche dazu gefiihrt hat, dass die geschitzten Boxen stdrker
zu einer Orientierung in Sichtstrahlrichtung tendieren. Dies wirkt sich beson-
ders deutlich auf die im Vergleich zur Linge sehr schmalen Radfahrer aus, da
in diesem Falle ein Fehler in der Orientierung zu einer sehr viel geringeren
IoU fiihrt.
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Bis zu einer IoU von 50 % werden fiir Autos Genauigkeiten von iiber 80 %
erzielt. Auch fiir Fuigiinger und Radfahrer ergeben sich fiir geringere IoU-
Werte Genauigkeiten von iiber 70 %. Da auch die 2D Bounding Boxen auf
den Validierungsdaten Ergebnisse in diesem Bereich erzielt haben, kann da-
von ausgegangen werden, dass fiir jede 2D-Detektion eine 3D Bounding Box
gefunden wurde, deren Genauigkeit fiir die Anwendung im automatisierten
Fahrzeug ausreichend ist.

Durch die geringe GroBe der Rasterkartenausschnitte von nur 128 px x 128 px
und das sehr flache CNN, betrigt die Inferenzzeit des Netzes weniger als 1 ms.
Die Erstellung dieser Rasterkarten aus den Objektclustern bendtigt ebenfalls
etwa 1 ms. Da diese beiden Schritte parallel fiir alle Objekte ausgefiihrt wer-
den konnen, betrdgt die gesamte Laufzeit mit den bereits in Abbildung 8.3
dargestellten Rechenzeiten fiir semantische Segmentierung, Disparitétsschit-
zung und Clustering nur 60 ms. Wie auch spéter in Abschnitt 8.5.1 zu sehen,
ergibt sich mit dieser Laufzeit der schnellste stereobasierte 3D-Objektdetektor
auf dem KITTI-Datensatz.

8.4 Evaluation der monokularen
3D-Objektdetektion

Fiir die in Kapitel 7 vorgestellte monokulare 3D-Objekterkennung kommt
ebenfalls die in Abschnitt 8.2.1 beschriebene Aufteilung in Trainings- und
Validierungsdaten zum Einsatz. Fiir den Input des Lifting-Netzes wird die Se-
mantik und Tiefenschitzung innerhalb der jeweiligen Rol konkateniert und auf
eine einheitliche GroBe skaliert. Fiir die Skalierung wurden dabei verschiede-
ne Werte zwischen 48 px X 48 px und 128 px X 128 px analysiert. Es hat sich
gezeigt, dass eine Eingangsgrofie von 64 px x 64 px die besten Ergebnisse lie-
fert, da diese die Merkmale selbst fiir naheliegende Objekte schon ausreichend
gut darstellt, wohingegen dies fiir kleinere Groen nicht der Fall ist. Hohere
Werte fiihren zu einer etwas erhdhten Laufzeit und verbessern die Leistung
des CNNs ebenfalls nicht, da vor allem weiter entfernte Objekte durch die
Hochskalierung der Eingangsdaten, weniger prizise Merkmale besitzen.
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8.4.1 Untersuchung der Verschiebungsinvarianz

Mit der in Abschnitt 7.3 vorgestellten Datenaugmentation soll eine Uberanpas-
sung an die 2D-Detektionen vermieden werden und die Verschiebungsinvari-
anz des Lifting-Netzes gestirkt werden um es weniger anfillig gegen Fehler
in den 2D-Detektionen zu machen. Je nach Schwellwert der Non-maximum
Suppression konnen wihrend der Inferenz mehrere 2D Bounding Boxen zu
einem Objekt gehoren. In der qualitativen Auswertung werden diese genutzt
um die Verschiebungsinvarianz des Lifting-Netzes zu analysieren.

In Abbildung 8.6a sehen wir, dass die aus unterschiedlichen 2D-Boxen be-
stimmten 3D Bounding Boxen eine hohe IoU aufweisen. Ihre geschitzten Ori-
entierungen, Positionen und Abmessungen weichen nur minimal voneinander
ab. Abbildung 8.6b zeigt, dass das Netz sogar fiir sehr ungenaue 2D Boun-
ding Boxen vielversprechende 3D Bounding Boxen liefert. Aus Abbildung 8.6¢
und d kann abgeleitet werden, dass die Verschiebungsinvarianz auch fiir am
Bildrand abgeschnittene Objekte gilt. Fiir Objekte, die teilweise auBerhalb der
Begrenzung liegen, ist es unmoglich, eine perfekte 2D Bounding Box oder
Instanzmaske zu erhalten. Daher kann das in [WK19] vorgeschlagene ,,2D-3D
Bounding-Box Consistency Constraint® in diesen Situationen nicht genutzt
werden. Das in dieser Arbeit vorgestellte Netz hingegen kann gute 3D Boun-
ding Boxen selbst fiir diese abgeschnittenen Objekte schitzen. Daraus kann
geschlossen werden, dass die verwendete Methode der Datenaugmentation die
Verschiebungsinvarianz und die Generalisierungsfihigkeit des Lifting-Netzes
verbessert.

8.4.2 3D Bounding Box Evaluation

Die Genauigkeit der 3D-Box Schitzung in Abhingigkeit verschiedener IoU-
Schwellwerte ist in Abbildung 8.7 dargestellt. Fiir die Objektklasse Auto kon-
nen mit einer durchschnittlichen Genauigkeit von iiber 60 % bei einer IoU
von 50 % fiir einen monokularen Ansatz sehr gute Ergebnisse erzielt werden.
Aufgrund der geringen Menge an Trainingsdaten liefert die 3D-Box Schétzung
fiir FuBginger und Radfahrer keine Resultate in diesen Bereichen. Dennoch
konnen iiber 40 % der FuBginger und 20 % der Radfahrer mit einem Fehler
von maximal 0,5 m in jede Richtung detektiert werden.
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©

(d)

Abbildung 8.6: Qualitative Evaluation der Verschiebungsinvarianz. Die Bilder links zeigen aufler
fiir (b) verschiedene 2D Bounding Boxen fiir dasselbe Objekt (griin und blau),
in den rechten Bildern sind die dazugehorigen 3D Bounding Boxen mit ihren
Orientierungen dargestellt.
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Abbildung 8.7: Durchschnittliche Genauigkeit auf den Validierungsdaten in Abhéngigkeit des
IoU-Schwellwertes.

8.5 Evaluation und Vergleich mit verwandten
Arbeiten auf dem KITTI Testdatensatz

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse aller drei Ansitze auf den Testda-
ten des KITTI Objekterkennungsbenchmarks gezeigt und mit den in Kapitel 2
vorgestellten Arbeiten verglichen. Da die Ground Truth dieses Testdatensatzes
nicht dffentlich zur Verfiigung steht, findet die Evaluation durch das Hochla-
den aller Detektionen auf der KITTI-Webseite statt. Dadurch ist zwar keine
so ausfiihrliche Evaluation wie auf den Validierungsdaten moglich, die Ergeb-
nisse zwischen verschiedenen Arbeiten sind aber umso besser vergleichbar.
Neben der Evaluation der 2D- und 3D-Detektionen wird aulerdem auch die
Genauigkeit der 3D-Ergebnisse in Vogelperspektive (engl. Bird’s Eye View,
BEV) angegeben um Ansitze vergleichen zu konnen, welche ausschlieB3lich
auf Rasterkarten basieren. Fiir alle drei Benchmarks wird fiir eine korrekte De-
tektion eine IoU von mindestens 70 % fiir Autos und 50 % fiir FuB3giinger und
Radfahrer gefordert. Ein vierter Benchmark evaluiert die Orientierungsgenau-
igkeit anhand der bereits vorgestellten AOS-Metrik. Wihrend im Abschnitt 8.3
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allerdings die Genauigkeit der globalen Orientierung untersucht wurde, findet
auf dem KITTI-Benchmark eine Evaluation der lokalen Orientierung statt.
Die Ergebnisse aller vier Benchmarks sind aulerdem in die bereits erlduterten
Schwierigkeitsstufen Einfach, Moderat und Schwierig aufgeteilt.

Objektklasse ‘ Einfach ‘ Moderat ‘ Schwierig
Auto 78,85% | 54,19% | 43,23 %
FuBginger |55,56% | 39,83 % | 35,18 %
Radfahrer |33,64% | 22,90% | 19,87 %

Tabelle 8.5: Durchschnittliche Genauigkeiten der 2D-Detektionen auf dem Testdatensatz.

Fiir die 2D-Objektdetektionen aller in dieser Arbeit vorgestellten Ansétze wur-
de das in Abschnitt 5.1.1 vorgestellte CNN verwendet, dessen Ergebnisse auf
dem Testdatensatz in Tabelle 8.5 dargestellt sind. Durch die geringe Anzahl
verfiigbarer Trainingsdaten fiir die Objektklassen Fufiginger und Radfahrer
ergibt sich speziell fiir diese eine grofere Differenz in der durchschnittlichen
Genauigkeit im Vergleich zum Validierungsdatensatz.

8.5.1 Binokulare Objektdetektion

Die Resultate des in Kapitel 5 vorgestellten Ansatzes auf dem Testdatensatz
sind in Tabelle 8.6 dargestellt.

Trotz der zusitzlichen Optimierung der y-Position und Hohe der Objekte er-
gibt sich durch die Rasterkartenbasierte Detektion ein gewisser Unterschied
zwischen den 3D- und BEV-Ergebnissen. Nichtsdestotrotz ergibt sich mit ca.
30 % durchschnittlicher Genauigkeit fiir Autos auf dem einfachen Datensatz
ein gutes Ergebnis, welches im Bereich der Resultate auf dem Validierungs-
datensatz liegt. Die Anzahl korrekt lokalisierter Fugidnger und Radfahrer
kann auch auf dem Testdatensatz nicht ganz mit diesen Ergebnissen mithalten.
Die Approximation des nicht gauf3formig verteilten Tiefenfehlers, welcher zu
Boxschitzungen fiihrt, die tendenziell etwas hinter der wahren Objektposition
liegen, wirkt sich speziell auf diese kleinen Objekte aus. Da die Orientierung
mit diesem Ansatz nur innerhalb von 7 eindeutig geschitzt werden kann, ergibt
sich bei einem iiber alle Orientierungswinkel gleich verteilten Datensatz ein
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Objektklasse | Benchmark | Einfach | Moderat | Schwierig
3D-Detektion | 29,90 % | 23,28 % | 18,96 %
Auto BEV 58,81% | 46,82% | 38,38 %
Orientierung | 25,58 % | 21,41 % | 17,52 %
3D-Detektion | 3,28 % | 2,45 % 2,35 %
FuBgéanger BEV 472% | 3,65 % 3,00 %
Orientierung | 21,41 % | 15,34 % | 13,23 %
3D-Detektion | 5,29 % | 3,37 % 2,57 %
Radfahrer BEV 7,03% | 4,10 % 3,88 %
Orientierung | 5,46 % | 3,88 % 3,54 %

Tabelle 8.6: Ergebnisse der Rasterkartenbasierten Objektdetektion auf dem Testdatensatz.

maximaler Wert der AOS von 50 %. Da unbeobachtete Zellen weniger stark
in die Optimierungsfunktion einflieBen als freie Zellen und insbesondere an
vertikalen Objektkanten besonders viele Punkte detektiert werden, ergibt sich
aber eine gewisse Tendenz dazu, dass die geschitzten Boxen eine Orientierung
in Sichtstrahlrichtung besitzen. Deshalb konnen fiir alle drei Objektklassen
auch die 50 % Orientierungsgenauigkeit nicht erreicht werden.

Die genannten Einschrinkungen werden mit der Bestimmung der Boxparame-
ter durch das in Kapitel 6 vorgestellte CNN behoben. Die Ergebnisse dieses
Ansatzes auf dem Testdatensatz sind in Tabelle 8.7 wiedergegeben.

Es zeigt sich eine deutliche Verbesserung fiir alle Objekttypen und iiber al-
le Benchmarks. Insbesondere fiir FuBginger und Radfahrer ergibt sich eine
verfiinf- bzw. verdreifachte Genauigkeit der 3D-Detektionen. Auch die AOS
ist durch die Wahl geeigneter Box-Kodierungen auf das doppelte bis vierfache
gestiegen.

Wie gut diese Ergebnisse im Vergleich zu anderen binokularen Objektdetek-
toren sind, zeigt sich in Abbildung 8.8. Hier findet sich ein Vergleich aller auf
KITTTI veroffentlichten Ansétze anhand der Laufzeiten und der durchschnitt-
lichen Genauigkeit der 3D-Detektionen fiir Autos auf dem Testdatensatz. Die
aufgelisteten Arbeiten wurden bereits in Abschnitt 2.3 genauer beschrieben. Da

95



8 Experimentelle Auswertung

Objektklasse | Benchmark |Einfach Moderat Schwierig
3D-Detektion | 45,79 % | 38,76 % (+ 15,48 %) | 30,00 %
Auto BEV 69,14 % [ 59,00 % (+ 12,18 %) | 45,49 %

Orientierung | 44,06 % | 36,31 % (+ 14,90 %) | 27,32 %
3D-Detektion | 16,23 % | 11,41 % (+ 8,96 %) | 10,12 %
FuBginger BEV 19,92 % | 14,22 % (+ 10,57 %) | 12,83 %
Orientierung | 40,81 % | 28,75 % (+ 13,41 %) | 25,13 %
3D-Detektion | 18,31 % | 12,99 % (+ 9,62 %) | 10,63 %
Radfahrer BEV 20,59 % | 13,92 % (+ 9,82 %) | 12,74 %
Orientierung | 23,91 % | 16,18 % (+ 12,30 %) | 14,23 %

Tabelle 8.7: Ergebnisse der Lernbasierten Boxschédtzung mithilfe von Rasterkarten-Ausschnitten
auf dem Testdatensatz und Verbesserung in Prozentpunkten gegeniiber der Rasterkar-
tenbasierten Objektdetektion fiir die moderate Schwierigkeit.

auch die auf der KITTI-Webseite verfiigbare Rangliste die Ergebnisse anhand
des Moderaten Datensatzes sortiert, sind die Resultate fiir diesen dargestellt.

Legt man eine fiir das automatisierte Fahren durchaus iibliche Bildfrequenz
von 10Hz zu Grunde, ist neben den in dieser Arbeit vorgestellten Ansitzen
einzig das TLNet mit einer Inferenzzeit von exakt 100 ms echtzeitfahig. Die
Ergebnisse sind jedoch um einiges schlechter. Insgesamt ldsst sich sagen, dass
mit dem in Kapitel 6 vorgestellten Ansatz Genauigkeiten erzielt werden konn-
ten, die im Bereich anderer Arbeiten mit fiinf- bis sechsfacher Laufzeit liegen.
Einzig drei Netze mit etwa zehnfacher Inferenzzeit erzielen nochmals bessere
Ergebnisse.

Fiir Fugidnger und Radfahrer erzielt der jeweils beste Ansatz etwa doppelt so
hohe AP;p-Werte bei Laufzeiten die ebenfalls um ein Vielfaches hoher sind.
Fiir Ersteres ergibt sich die hochste Genauigkeit mit Disp R-CNN zu etwa
25 %, fiir Radfahrer erreicht CG-Stereo mit etwa 30 % die besten Resultate.
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Abbildung 8.8: Vergleich der Genauigkeiten und Laufzeiten aller der KITTI-Webseite veréffent-

lichten binokularen 3D-Objektdetektoren fiir die Objektklasse Auto.

8.5.2 Monokulare Objektdetektion

Fiir die in Kapitel 7 vorgestellte monokulare 3D-Objektdetektion sind die
Ergebnisse in Tabelle 8.8 dargestellt.

Verstindlicherweise ergeben sich durch die ungenauere Tiefenschitzung aus
nur einem Bild geringere Genauigkeiten der 3D- und BEV-Detektionen gegen-
iiber den binokularen Methoden. Durch die Nutzung der Bildinformation kann
jedoch speziell fiir Autos eine deutlich hohere Genauigkeit der Orientierungs-
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Objektklasse | Benchmark | Einfach | Moderat | Schwierig
3D-Detektion | 14,72 % | 9,28 % 7,28 %
Auto BEV 23,60 % | 14,89% | 11,87 %
Orientierung | 78,33 % | 53,61 % | 42,64 %
3D-Detektion | 10,08 % | 6,33 % 5,01 %
FuBgéanger BEV 11,59% | 8,31 % 7,18 %
Orientierung | 33,58 % | 24,30 % | 22,00 %
3D-Detektion | 8,66 % | 3,54 % 2,95 %
Radfahrer BEV 9,80% | 4,20 % 3,60 %
Orientierung | 21,69 % | 12,70% | 12,33 %

Tabelle 8.8: Ergebnisse der monokularen 3D-Objektdetektion auf dem Testdatensatz.

schitzung erreicht werden. Ein Vergleich mit den in Abschnitt 2.2 beschrie-
benen Ansitzen zur monokularen 3D-Objektdetektion ist fiir die Objektklasse
Auto in Abbildung 8.9 zu sehen. Da die Laufzeiten sehr stark variieren, wurde
hierfiir eine logarithmische Skala gewéhlt.

Das in dieser Arbeit vorgestellte CNN liefert Ergebnisse im Bereich der besten
monokularen 3D-Detektoren und bleibt dabei mit etwa 100 ms Inferenzzeit
echtzeitfahig. Auf dem einfachen Schwierigkeitsgrad ist es sowohl fiir Autos
als auch fiir FuBginger und Radfahrer der beste echtzeitfihige monokulare
Ansatz auf dem KITTI Testdatensatz.

98



8.6 Qualitative Evaluation auf dem Testfahrzeug BerthaOne

14

12

10

AP3p %]

0
0,01 0,1 1

Laufzeit [s]

Abbildung 8.9: Vergleich der Genauigkeiten und Laufzeiten aller auf der KITTI-Webseite verof-
fentlichten monokularen 3D-Objektdetektoren fiir die Objektklasse Auto.

8.6 Qualitative Evaluation auf dem Testfahrzeug
BerthaOne

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Objektdetektion auf dem be-
reits in Kapitel 1 vorgestellten Forschungsfahrzeug BerthaOne gezeigt. Da in
dem Fahrzeug ein binokulares Kamerasystem vorhanden ist, werden die Re-
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sultate des Ansatzes aus Kapitel 6 dargelegt, welcher in der vorangegangenen
Evaluation auf dem KITTI Datensatz die besten Ergebnisse geliefert hat.

Die im Fahrzeug verwendeten Kameras sind FLIR Blackfly S mit 8,9 MP, wo-
bei fiir die Linke eine Farbkamera und fiir die Rechte eine Graustufenkamera
zum Einsatz kommt. Mit den verwendeten Objektiven ergeben sich Bildwin-
kel von iiber 130°. Dadurch konnen auch Objekte detektiert werden, welche
sich im Nahbereich links und rechts neben der Fahrbahn befinden. Nachteil
ist allerdings die damit verbundene niedrige Brennweite, welche fiir weit ent-
fernte Objekte zu einer schlechten Entfernungsauflosung fiihrt. Die Bilder
werden mit einer Rate von 10 Hz aufgezeichnet. Aus Laufzeitgriinden wird die
Auflosung herunterskaliert, sodass sich nach der Rektifizierung Bildgrofen
von 512 px X 2048 px ergeben. Das in Abschnitt 5.1.1 vorgestellte CNN zur
semantischen Segmentierung und 2D-Objektdetektion benotigt fiir diese Auf-
16sung etwa 50 ms auf der im Fahrzeug verfiigbaren NVIDIA Titan V GPU.
Das Stereo-Matching wird parallel dazu auf einer NVIDIA Titan X GPU in
etwa 40 ms ausgefiihrt. Die auf diese Weise erzeugten Eingangsdaten fiir die
Objektdetektion sind in Abbildung 8.10a-c dargestellt.

Neben der bereits bekannten Darstellung von Autos in rot, Fulgénger in griin
und Radfahrern in blau detektiert das Netz unter anderem auch Verkehrszei-
chen in gelb und Ampeln in orange. Die dunkelgriine Bounding Box in Abbil-
dung 8.10a wird fiir StraBenbahnen verwendet, wobei es sich in diesem Bild um
einen Fehldetektion handelt. Auch zu sehen ist eine fehlerhafte Bounding Box
fiir ein Auto. Durch das auf der Semantik und Disparitét basierende Clustering
konnen solche Fehldetektionen effektiv heraus gefiltert werden, wie in Abbil-
dung 8.10d zu sehen. Da keine Ground Truth zur Verfiigung steht, werden die
Ergebnisse der 3D-Objektdetektion qualitativ anhand der Projektionen der 3D
Bounding Boxen ins linke Kamerabild evaluiert. Diese sind gemeinsam mit der
geschitzten Orientierung in Abbildung 8.11a zu finden. Ebenfalls dargestellt
ist die kumulierte Rasterkarte aller in der Szene befindlichen Objekte in Abbil-
dung 8.11b. Da der auf Rasterkarten-Ausschnitten basierende Ansatz gewihlt
wurde, sind unbeobachtete Zellen nicht explizit dargestellt. Durch das gewihl-
te Beispiel mit Objekten im Nahbereich des Fahrzeuges, 1dsst sich anhand der
3D-Box Projektion sehr gut die Genauigkeit der Objektschédtzung beurteilen.
Es zeigt sich, dass fiir alle in der Szene befindlichen Verkehrsteilnehmer so-
wohl die Positionen, als auch die Objektdimensionen und Orientierungen sehr
genau bestimmt werden.
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(a) 2D Bounding Boxen

== § )‘ .

(d) Ergebnisse des Clusterings

Abbildung 8.10: Ergebnisse der 2D Bounding Box Schitzung, der semantischen Segmentierung,
des Stereo-Matchings und des Clusterings auf dem Versuchstriger BerthaOne.
In Abbildung a, b und d sind Autos in rot, FuBginger in griin, Radfahrer in
blau, Verkehrszeichen in gelb, Ampeln in orange, Fahrridder in dunkelblau und
Straenbahnen in dunkelgriin dargestellt. Die Disparitit in Abbildung c verlauft
von hohen Werten in dunkelrot hin zu niedrigen in dunkelblau.
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(a) 3D Bounding Boxen
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(b) Rasterkarte mit geschitzten Objektboxen

Abbildung 8.11: In das linke Kamerabild und in die Rasterkarte projizierte Ergebnisse der 3D
Bounding Box Schitzung auf dem Forschungsfahrzeug BerthaOne fiir die Szene
aus Abbildung 8.10. Dabei sind Autos in rot, Radfahrer in blau und Fufiginger
in griin dargestellt.
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Mit einem weiteren Beispiel soll gezeigt werden, bis zu welcher Entfernung
eine ausreichend gute 3D-Objektschitzung moglich ist. Die 2D Bounding Bo-
xen, die Semantik und die Disparitit sind fiir dieses Beispiel in Abbildung 8.12
dargelegt.

Neben einigen Fehldetektionen am Bildrand, resultieren 2D-Boxen fiir drei
Autos, einen Radfahrer und einen Motorradfahrer. Die dazugehorigen ins Bild
projizierten 3D Bounding Boxen und die Rasterkarte fiir alle in der Sze-
ne befindlichen dynamischen Objekte sind in Abbildung 8.13 zu sehen. Da
nur wenige Punkte in die weit entfernten Rasterkartenzellen fallen, besitzen
diese eine geringe Belegtheit und somit einen niedrigen Grauwert. Obwohl
der Stereo-Matcher die Disparititen auf 1/16px genau schitzt, fithren die
Brennweite von f = 850 px und die Basisbreite zwischen den Kameras von
b = 0,47 m dazu, dass bei einer Entfernung von beispielsweise 80 m nur noch
eine Entfernungsauflosung von 1 m vorliegt. Dadurch ergibt sich in diesen
Bereichen eine sehr diinn besetzte Rasterkarte. Dennoch konnen durch den
gewihlten lernbasierten Ansatz 3D Bounding Boxen bis zu einer Entfernung
von 100 m geschitzt werden, deren Projektion in das linke Kamerabild auf
eine hohe Genauigkeit schlieBen ldsst. Auch die Position und Dimension des
hinter dem Motorrad teilweise verdeckten Fahrzeuges, wird trotz der geringen
Anzahl belegter Zellen noch ausreichend gut geschitzt.

Die Laufzeit fiir Clustering, Erzeugung der Rasterkarten-Ausschnitte und die
Schitzung der Box-Parameter betrégt fiir die verwendete Auflosung von 1 MP
etwa 40 ms auf der im Fahrzeug verbauten NVIDIA Titan X GPU. Dadurch
ergibt sich mit den bereits genannten Rechenzeiten fiir Semantik und Stereo-
Matching eine Gesamtlaufzeit von unter 100 ms und somit Echtzeitfdhigkeit.
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(b) Semantik

(c) Disparitit

Abbildung 8.12: Ergebnisse der 2D Bounding Box Schitzung, der semantischen Segmentierung
und des Stereo-Matchings auf dem Versuchstriger BerthaOne. In Abbildung a
und b sind Autos in rot, Radfahrer in blau, Verkehrszeichen in gelb, Ampeln in
orange und Motorradfahrer in dunkelrot dargestellt. Die Disparitit in Abbildung ¢
verlduft von hohen Werten in dunkelrot hin zu niedrigen in dunkelblau.
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(b) Rasterkarte mit geschitzten Objektboxen

Abbildung 8.13: In das linke Kamerabild und in die Rasterkarte projizierte Ergebnisse der 3D
Bounding Box Schitzung auf dem Forschungsfahrzeug BerthaOne fiir die Szene
aus Abbildung 8.12. Dabei sind Autos in rot, Radfahrer in blau und Motorrad-
fahrer in dunkelrot dargestellt.
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9 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der echtzeitfdhigen kamerabasierten
3D-Objekterkennung. Im Gegensatz zu existierenden Ansétzen liegt der Fo-
kus dieser Arbeit nicht nur auf der Erkennung von Autos, sondern sowohl auf
Kraftfahrzeugen als auch auf Fufigingern und Radfahrern. Auch die Echt-
zeitfahigkeit der vorgestellten Ansitze stellt ein essentielles Kriterium fiir
die Anwendung in hochautomatisierten Fahrzeugen dar. Untersuchungen auf
dem offentlich verfiigbaren KITTI-Datensatz [GLU12] zeigen, dass die in
dieser Arbeit vorgestellten binokularen Ansédtze und auch der monokulare
3D-Objektdetektor den Stand der Technik fiir echtzeitfdhige kamerabasierte
3D-Objekterkennung iibertreffen.

Da sich in einem Verkehrsszenario alle Objekte auf einer gemeinsamen Bo-
denoberfliche bewegen, wurde fiir die beiden binokularen Methoden die Ras-
terkarte als abstrahierte Darstellung gewihlt. Durch die damit verbundene
Dimensionsreduktion verringert sich die Komplexitit der Boxschitzung und
damit die Laufzeit. Durch die Verwendung von semantischer Information kann
bereits im Bild zwischen Boden und anderen Bereichen unterschieden werden.
Die in Kapitel 4 vorgestellte Bodenoberflachenschétzung robustifiziert diese
Filterung und hilft auerdem die Hohe und Position der detektierten Objek-
te korrekt abzubilden. Auch kann sie zur Bestimmung befahrbarer Flichen
genutzt werden, welche zu einem vollstindigen Umfeldmodell fiir das automa-
tisierte Fahrzeug beitragen.

In Kapitel 5 wurde beschrieben, wie mithilfe der Tiefenschitzung aus einem
Stereobildpaar und semantischer Information Objektcluster im Bild gefunden
werden, welche in die angesprochene Rasterkartendarstellung iiberfiihrt wer-
den. Fiir die Position, Orientierung und Dimension des jeweiligen Objektes
wurde anschlieend ein Optimierungsproblem aufgestellt, welche sich durch
die verwendete Rasterkarten-Abstraktion sehr schnell 16sen lisst. Da Rasterkar-
ten normalerweise hauptsichlich fiir LIDAR-Sensoren genutzt werden, welche
eine sehr genaue Tiefeninformation liefern, ist die Modellierung der Unsicher-
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heit der Stereo-Tiefenschitzung ein wichtiger Bestandteil des vorgestellten
Ansatzes. Durch die Berechnung von Konfidenzwerten wihrend des Stereo-
Matchings kann auBlerdem ein Konfidenzwert pro Objekt geschitzt werden,
der fiir eine mogliche Fusion mit anderen Sensoren wichtig ist.

Mit den in Kapitel 6 vorgestellten Rasterkartenausschnitten wurde eine noch-
mals weiter vereinfachte Darstellung der Daten gefunden, die schnell zu ver-
arbeiten und dennoch aussagekriftig ist. Durch die Verwendung eines CNNs
zur Schitzung der Boxparameter in diesen Ausschnitten wurden nicht nur
einige Einschrinkungen des im vorherigen Kapitel beschriebenen Ansatzes
behoben, sondern auch die Gesamtlaufzeit nochmals verringert. Mit einer
Inferenzzeit des CNNs von weniger als 1 ms und einer Gesamtlaufzeit von
etwa 60 ms ergibt sich so der schnellste stereobasierte 3D-Objektdetektor des
KITTI-Benchmarks. Auch die Ergebnisse liegen im Bereich von anderen Ar-
beiten, welche eine bis zu sechsfache Rechenzeit bendtigen. Experimente mit
unserem Testfahrzeug BerthaOne haben gezeigt, dass mit einer hheren Auflo-
sung als die auf KITTI verwendeten 0,4 MP, gute Objektdetektionen hinsicht-
lich der Position, Abmessungen und Orientierung auch fiir Objekte in 100 m
Entfernung bestimmt werden konnen.

Da eine Tiefenschitzung aus nur einem Bild eine nochmals hohere Unsicher-
heit besitzt, basiert die in Kapitel 7 vorgestellte monokulare Objektdetektion
nicht auf Rasterkarten, sondern versucht alle im Bild vorhandenen Informa-
tionen zu nutzen. Dafiir wurden die semantische und rdumliche Information
innerhalb jeder 2D-Rol genutzt um mithilfe eines CNNs die 3D Bounding Box
zu schitzen. Um ebenfalls eine Dimensionsreduktion zu erreichen, werden die
Punktwolken im Bildformat angeordnet und kénnen so mit einem 2D-CNN
schneller verarbeitet werden. Durch die ebenfalls vorgestellte Methode der
Datenaugmentation wird die Verschiebungsinvarianz und Generalisierungs-
fahigkeit des Netzes verbessert. Auf dem einfachen Schwierigkeitsgrad des
KITTI-Benchmarks liefert das CNN sowohl fiir Autos als auch fiir Fulgén-
ger und Radfahrer die besten Ergebnisse aller echtzeitfdhigen monokularen
Ansitze.

Da bei den beiden binokularen Ansétzen noch eine gewisse Differenz zwischen
den BEV-und 3D-Ergebnissen besteht, wire eine Erweiterungsmoglichkeit die
Hoheninformation pro Zelle in die Rasterkarte mit aufzunehmen und so die
y-Information als zusitzlichen Parameter im Netz zu schitzen. Dies wiirde
allerdings die Komplexitit etwas erhohen und konnte so zu hdheren Rechen-
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9 Zusammenfassung und Ausblick

zeiten fiihren. Fiir die Anwendung in automatisierten Fahrzeugen ist aulerdem
die Genauigkeit entlang der Bodenoberflache von groferer Bedeutung als eine
genaue Schitzung der Objekthdhe.

Zukiinftige Arbeiten im Bereich der monokularen 3D-Objektdetektion kdnnten
alternative Ansétze zur Schitzung der Tiefe aus monokularen Bildern unter-
suchen. Obwohl sich diese in den letzten Jahren erheblich verbessert hat, ist
die genaue Tiefenschitzung iiber grofle Entfernungen immer noch ein her-
ausforderndes Problem. Auch konnten die Ergebnisse durch die gemeinsame
Schitzung von Tiefe und Semantik in einem Multi-Task-Netz weiter verbes-
sert werden. Durch die direkte Verwendung der in diesem Netz berechneten
Feature Map fiir die 3D-Box-Schitzung kdnnte aulerdem eine noch geringere
Laufzeit erzielt werden.
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