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Kurzfassung

In dieser Arbeit wird eine modellbasierte Fahrzeugerkennung zum autonomen Fahren
im Konvoi vorgestellt. Der Fokus liegt zum einen auf einer prazisen Erkennung eines
Fihrungsfahrzeuges, sodass diesem spurtreu gefolgt werden kann. Zum anderen
soll der Folgeassistent umgebungsunabhangig und bei Tag als auch bei Nacht
einsatzbereit sein.

Fiir ein spurtreues Folgen ist eine exakte Schatzung der 6D-Pose (Position und
Orientierung) des Fiihrungsfahrzeuges notwendig. Das in dieser Arbeit vorgestellte
Verfahren ermittelt die ego-relative 6D-Pose des Fiihrungsfahrzeuges sowie dessen
Geschwindigkeit und Lenkwinkel mit einer hohen Genauigkeit. Die Wahrnehmung
von Fahrzeugen erfolgt dabei modellbasiert, weshalb fiir jeden Fahrzeugtyp einmalig
ein sogenanntes 3D-Merkmalsmodell erstellt werden muss. Diese Arbeit beschreibt
sowohl eine manuelle als auch eine automatische Modellgenerierung. In der Gene-
rierung von 3D-Merkmalsmodellen werden die markanten Textur-, Farb-, Warme-
und Hindernismerkmale fiir jeden Fahrzeugtyp ermittelt und gespeichert. Anschlie-
Bend ist eine modellbasierte Fahrzeugerkennung mit solchen fahrzeugspezifischen
Merkmalsmodellen moglich. Hinsichtlich der Fahrzeugerkennung und dessen zeitli-
cher Verfolgung werden drei verschiedene Algorithmen beschrieben und verglichen.
Der erste Algorithmus arbeitet mit einem Unscented Kalman-Filter mit sequenti-
eller Innovation. Anstelle eines Kalman-Filters verwendet der zweite Algorithmus
einen Partikel-Filter und der dritte Algorithmus kombiniert beide Verfahren. Die
Verwendung des jeweiligen Algorithmus hangt vom Einsatzzweck ab. Darf ein Fahr-
zeugerkennungssystem nur wenig Rechnerlast verursachen, wird die Verwendung des
ersten Algorithmus empfohlen. Liegt die Prioritat dagegen auf der Genauigkeit der
Posenbestimmung, ist die zweite und dritte Variante zu bevorzugen.

Die Praxistests erfolgten primar in unstrukturiertem Terrain und mit einem Konvoi
von bis zu drei Teilnehmern. Hierbei kamen sowohl unterschiedliche Pkw als auch
Lkw zum Einsatz, die mehrere hundert Kilometer im autonomen Betrieb absolvierten.
Die grundlegende Sensorausstattung der autonomen Fahrzeuge besteht aus einem
Inertialen Navigationssystem, einem Laserscanner und mindestens einer Tageslicht-
kamera. Fiir die Fahrzeugerkennung bei Nacht wird diese Grundausstattung mit
einer Warmebildkamera erganzt. Optional konnen zusatzlich Low-Light-Kameras
und Radarsysteme verwendet werden.

Das echtzeitfahige Gesamtsystem zeigte sich bestandig gegentiber schwierigen Wit-
terungsbedingungen (Regen, Schnee) sowie teilweisen Verdeckungen des Fithrungs-
fahrzeuges (Scheibenwischer, Verkehrsteilnehmer) und iiberzeugte durch spurtreues
Folgen bei Geschwindigkeiten von bis zu 100 km /h.






Summary

Model-based Vehicle Tracking of an Advanced Driver Assistance System
for Autonomous Following in a Convoy

This thesis presents a model-based vehicle tracking system for autonomous convoy
driving. On one hand, it focuses on precise vehicle detection for path-accurate
following. On the other hand, the overall assistance system functionality should be
robust against changing conditions of the environment and illumination.

The path-accurate following requires the exact estimation of the local convoy leader's
6D pose (position and orientation). The proposed path-accurate vehicle tracking
system estimates the ego-relative 6D pose of the convoy leader as well as its velocity
and steering angle. The vehicle recognition is based on vehicle-specific and predefined
3D feature models. This thesis presents a manual and an automatic approach to
build 3D feature models. Both methods determine the prominent texture, color,
thermal and occupancy features for each vehicle type and store them in reusable 3D
feature models. Afterwards, vehicle detection and tracking based on the resulting
feature models are possible. For this purpose, three different model-based algorithms
will be proposed and compared. The first algorithm uses an unscented Kalman
filter with sequential innovation. It detects and tracks the convoy leader with low
computational costs and less precision. The second algorithm uses a particle filter
instead of a Kalman filter whereas the third algorithm combines both methods. The
last two algorithms are computationally expensive due to the particle filter but the
precision of the vehicle detection is higher.

All algorithms have been tested in unstructured terrain and with convoys of up
to three participants. In the practical evaluation, passenger cars and trucks were
used to autonomously drive several hundred kilometers. Each autonomous vehicle
consists of a sensor base and an extended equipment for driving by night. The sensor
base has an inertial navigation system, one laser scanner and at least one day-light
camera. The extended equipment includes a thermal camera in addition. Optionally,
additional sensors are low-light cameras and radar sensors.

The tests of the proposed advanced driver assistance system shows robustness against
rough weather conditions (rain, snow) and partial occlusion of the convoy leader
(e. g. windshield wiper and traffic participants). It is able to follow path-accurately
and has been tested with convoy velocities up to 100 km/h.






,As it turned out, it worked.”

(Prof. Dr.-Ing. Ernst D. Dickmanns, Pionier des dynamischen
maschinellen Sehens und der autonomen Fahrzeuge.)
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1 Einleitung

Inhalt

1.1 Forschungsbeitrag . . . . . . . . . . . ... 3
1.2 Struktur der Arbeit . . . . .. ..o 4

Heutzutage existiert kein Fahrzeug im offentlichen Verkehr, das ohne die Hilfe und
Uberwachung eines Menschen von alleine fahren und alle gangigen Aufgaben eines
menschlichen Fahrzeugfiihrers selbststandig durchfiihren kann. Die Wahrnehmung,
Interpretation und das situationsbedingte Agieren eines Menschen ist derart komplex,
dass die industrielle und wissenschaftliche Forschung in kleinen Schritten versucht,
bestimmte Teilfahigkeiten eines Menschen in Hardware- und Softwareldsungen um-
zusetzen.

In der Automobilindustrie wird von sogenannten Fahrerassistenzsystemen, engl. Ad-
vanced Driver Assistance Systems (ADAS), gesprochen, die derzeit zur Erhéhung des
Fahrkomforts und der Sicherheit entwickelt werden. Langfristig gesehen wird ebenfalls
eine 6konomische Verbesserung angestrebt [Lammert et al., 2014]. Beziiglich der
Erhéhung der Verkehrssicherheit sind Unfallstatistiken die Informationsgrundlage fiir
die Wahl der zu entwickelnden ADAS (vgl. Reif [2010]). Das Statistische Bundesamt
erfasste 3459 Verkehrstote fiir das Jahr 2015 in Deutschland. Davon wurden 47
Prozent durch Personenkraftwagen (Pkw) getotet. Besonders hoch lag die Unfallrate
beim Einbiegen, Abbiegen und Kreuzen. Des Weiteren zeigt das Diagramm der
Abbildung 1.1 eine hohe Unfallrate durch Auffahrunfalle im Langsverkehr. Aufgrund
dieser Informationsgrundlage des Statistischen Bundesamtes und zur Verbesserung
des Fahrkomforts erfolgte unter anderem die Entwicklung des Abstandsregeltempo-
maten, engl. Adaptive Cruise Control (ACC), und des Spurhalteassistenzsystems,
engl. Lane Keeping Assist System (LKAS). Hierbei regelt das ACC in Abhangigkeit
des Abstands und der Geschwindigkeit des Vorderfahrzeuges eine vom Fahrer vorgege-
bene Maximalgeschwindigkeit ein. Der LKAS {ibernimmt dagegen die Querregelung
innerhalb der eigenen Fahrspur und entlastet damit den Fahrer.

Die Norm SAE J3016 [2018] definiert den Autonomiegrad von Verkehrsfahrzeugen
in funf Stufen:

» Level 0 - Der Fahrer muss eigenstandig fahren.

» Level 1 - Einzelne ADAS unterstiitzen bei der Langs- oder Querfiihrung.



1 Einleitung

Unfalle beim Einbiegen/Abbiegen/Kreuzen

Unfalle im Langsverkehr

38 %

Sonstige Unfille

Abbildung 1.1:

Statistik Gber die am haufigsten vorkommenden Unfallarten auf deutschen StraBen. Die
Prozentangaben sind bezogen auf 305659 StraBenverkehrsunfélle von Fahrzeugen mit
Personenschaden im Jahr 2015 [Statistisches Bundesamt Deutschland, 2015, S. 66].

= Level 2 - ADAS iibernehmen gleichzeitig die Langs- und Querfihrung.

» Level 3 - Automatisiertes Fahren fiir definierte einfache Fahraufgaben mit
menschlichem Fahrer als Rickfallebene.

= Level 4 - Hochautomatisiertes Fahren, bei dem ADAS dynamische Fahraufga-
ben ibernehmen und das Fahrzeug in einen sicheren Zustand bringen, auch
wenn der Fahrer auf die Aufforderung, die Fahrzeugfiihrung zu ibernehmen,
nicht reagiert.

» Level 5 - Vollautomatisiertes Fahren, bei dem das System unabhangig vom
Fahrweg sowie der Umgebungsbedingungen alle gangigen dynamischen Fahr-
aufgaben wie ein Mensch durchfiihrt.

Im Jahr 2017 entsprechen ADAS den Levels 2-3 und kénnen dem Fahrer im Stau,
auf Autobahnen und beim Einparken bei der Langs- und Querfiihrung unterstiitzen,

soweit bestimmte Umgebungsbedingungen vorliegen und der Fahrer dies erwiinscht
[Watzenig und Horn, 2017].

Sowohl ein ADAS als auch ein Mensch fiihren ihre Aktionen durch die Interpretation
von Umgebungsinformationen durch. Ein Mensch benutzt fiir die allgemeine Umge-
bungswahrnehmung seine fiinf Sinne: Sehen, Horen, Riechen, Schmecken und Tasten.
Die gewonnenen Umgebungsinformationen werden mit dem gelernten Modellwissen
interpretiert, um anschlieBend situationsbedingt zu agieren. Im Gegensatz zum Men-
schen verwenden ADAS Informationen von technischen Geraten bzw. Sensoren.



1.1 Forschungsbeitrag

1.1 Forschungsbeitrag

Diese Arbeit befasst sich mit einem Folgeassistenten, der ein autonomes und spur-
treues Folgen eines ausgewahlten Fithrungsfahrzeuges ermoglicht. Der Schwerpunkt
liegt auf der kontinuierlichen Wahrnehmung von Fahrzeugen mit den nachfolgenden
Zielen:

» Funktionsfahigkeit unabhéngig vom Fahrzeugtyp (Pkw, Lkw), Terrain (stad-
tisch, unstrukturiert), Helligkeitsgrad und kinstlichen Markern (Fahrbahnmar-
kierungen)

= Funktionsfahigkeit zu jeder Tageszeit (Tag, Dammerung, Nacht)

» Funktionsfahigkeit bei teilweisen Verdeckungen, bspw. durch Regen, Nebel,
Schnee, Scheibenwischer, andere Verkehrsteilnehmer oder Vegetationen

» Datenfusion auf Merkmalsebene mit beliebig vielen Kameras, unterschiedlichen
Kameratypen (Tageslicht, Warme, Low-Light) und abstandsgebenden Sensoren
(LiDAR und Radar)

= Schatzung der relativen 6D-Pose, der Geschwindigkeit, der Beschleunigung
und des Lenkwinkels des Fiihrungsfahrzeuges tiber die Zeit

» Aufmerksamkeitssteuerung zur Reduktion der zu verarbeitenden Sensordaten

» Automatische Generierung von fahrzeugspezifischen 3D-Merkmalsmodellen in
Echtzeit

Diese Arbeit beschreibt ein modellbasiertes Fahrzeugerkennungssystem, das die
aufgezahlten Ziele weitgehend erfiillt. Das Fahrzeugerkennungssystem verwendet
rekursive Schatzalgorithmen sowie den sogenannten 4D-Ansatz von Dickmanns
[2007] und basiert auf den Vorarbeiten von Manz [2013].

Das System wurde in vielseitigen Praxistests mit verschiedenen Fahrzeugtypen und
bei unterschiedlichen Helligkeits-, Witterungs- und Gelandebedingungen ausgiebig
sowie erfolgreich getestet. Insgesamt ermoglichte die Fahrzeugerkennung das auto-
nome Folgen Gber mehrere hundert Kilometer. Dabei fuhr das Folgefahrzeug bis
zu 100 km/h autonom und regelte die Lenkung, das Gaspedal, die Bremse und die
Schaltung selbststandig.

Einige Themengebiete dieser Arbeit wurden bereits auf internationalen Konferenzen
veroffentlicht [Fries et al., 2013, Fries und Wuensche, 2014, 2015, 2016, Fries et al.,
2017].



1 Einleitung

1.2 Struktur der Arbeit

Die vorliegende Arbeit ist in sieben Kapitel gegliedert. Diese Kapitel haben folgende
Inhalte:

Kapitel 1 beschreibt die Ziele und den Forschungsbeitrag dieser Arbeit.

Kapitel 2 gibt einen Uberblick (iber relevante Forschungsergebnisse und -projekte
im Bereich der Objekterkennung und -verfolgung, der Modellgenerierung
und von selbstfahrenden Fahrzeugen.

Kapitel 3 enthalt Grundlagen fiir das Verstandnis dieser Arbeit.

Kapitel 4 erlautert eine manuelle sowie eine automatische Vorgehensweise, mit der
aus perspektivisch unterschiedlichen Sensordaten ein fahrzeugspezifisches
3D-Merkmalsmodell erstellt werden kann.

Kapitel 5 beschreibt die Erkennung und Verfolgung eines Fahrzeuges durch einen
kontinuierlichen Abgleich der sensoriellen Wahrnehmung mit einer be-
kannten Modellvorstellung. Hierbei entspricht das Modellwissen einem
fahrzeugspezifischen 3D-Merkmalsmodell. Des Weiteren erfolgt die Be-
schreibung, wie zeitdiskrete Schatzwerte iiber das Fiihrungsfahrzeug zur
Aufmerksamkeitssteuerung, Qualitatseinschatzung sowie Fahrzeugfiih-
rung verwendet werden konnen.

Kapitel 6 stellt die Versuchsfahrzeuge dieser Arbeit vor und bewertet die Modellge-
nerierung und Fahrzeugerkennung.

Kapitel 7 fasst die Resultate dieser Arbeit zusammen und geht auf mogliche Wei-
terentwicklungen ein.
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Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der modellbasierten Wahrnehmung von
Fahrzeugen mit dem lbergeordneten Ziel des autonomen spurtreuen Folgens hinter
einem Fiihrungsfahrzeug. Dieses Kapitel benennt und beschreibt forschungsrelevante
Literatur. Zu Beginn wird auf die Forschung im Bereich des autonomen Nachfahrens
eines manuell gefiihrten Fahrzeuges eingegangen. AnschlieBend erfolgt die Betrach-
tung von wissenschaftlichen Veroffentlichungen, die sich mit der Wahrnehmung von
Fahrzeugen beschaftigen.

Forschungsarbeiten lber selbstfahrende Fahrzeuge, die selbststandig zu einem Ziel-
punkt navigieren, werden nicht beriicksichtigt. Dazu zahlen zum einen die Wettbe-
werbe der Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA): Grand Challenge
[Thrun et al., 2006] und Urban Challenge [Buehler et al., 2009, Urmson et al.,
2008, Montemerlo et al., 2008, Kammel et al., 2008]. Des Weiteren fallen darunter
die Projekte: Bertha Benz Fahrt [Ziegler et al., 2014], Google Self-Driving Cars!,
Kooperative Fahrzeugsicherheit (Ko-FAS) [Westhofen et al., 2012], und das mit iiber
749 Millionen Euro geforderte europaische Forschungs- und Entwicklungsprojekt
EUREKA-PROgraMme for a European Traffic of Highest Efficiency and Unprece-
dented Safety (PROMETHEUS) [Catling und McQueen, 1991, Dickmanns et al.,
1994, Dickmanns, 2007].

lwww.google.com/selfdrivingcar
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2.1 Autonomes Folgen im Konvoi

Die Forschung an (semi-)autonomen Konvoifahrzeugen begann in den achtziger
Jahren. Im Nachfolgenden wird auf fiinf historische Forschungsprojekte naher einge-
gangen.

2.1.1 Historische Platooning-Projekte

Im Jahre 1996 startete das europaische Forschungsprojekt PROMOTE CHAUFFEUR
mit dem wissenschaftlichen Fokus auf der elektronischen Kopplung von schweren
Lastkraftwagen (Lkw). Das Projekt konzentrierte sich hierbei auf den Einsatz auf
Autobahnen. Das Ziel lag in der Reduzierung der Fahrzeugabstande bzw. der sicher-
heitsbedingten Minimalabstidnde. Der Sicherheitsabstand zwischen den 18 bis 41
Tonnen schweren Mercedes-Benz Lkw vom Typ Actros konnte auf bis zu 12 Meter
reduziert werden. Das Gesamtsystem basiert auf einer Funk- und Infrarotverbindung
der Konvoiteilnehmer untereinander und wurde 1999 erfolgreich auf der Gsterreichi-
schen Autobahn prasentiert. Diverse Weiterentwicklungen fanden zwischen 2000
und 2002 im Nachfolgeprojekt ,,Chauffeur Assistant” statt. In diesem wurde das
bestehende Konvoisystem flexibler gemacht, sodass auf Autobahnen ein beliebiges
Fiuhrungsfahrzeug ausgewahlt und mit einem kleineren Fahrzeugabstand gefahren
werden konnte. [Bargende und Wiedemann, 2001, S. 714 f.]

Das Forschungsprojekt KONVOI beschaftigte sich von 2005 bis 2009 mit der Ent-
wicklung und Untersuchung des Einsatzes von bis zu vier elektronisch gekoppelten
Lkw. Die Projektteilnehmer stammten groBtenteils von der RWTH Aachen, der
MAN Nutzfahrzeug AG und der Wabco Development GmbH. Das interdisziplinar
entwickelte ADAS konnte die Langs- und Querfiihrung von bis zu vier Lkw steuern.
Mit abstandsgebender Sensorik wurde der Abstand zum Vorderfahrzeug eingeregelt
und LKAS regelten die Querfithrung innerhalb einer Fahrspur. Das Global Positioning
System (GPS) wurde zur globalen Positionsbestimmung verwendet. Alle Fahrzeu-
ge verfigten (iber eine 2,4 GHz Vehicle-to-Vehicle (V2V)-Breitbandkommunikation.
Zusatzlich existierte ein zentraler Server, der den Konvoiteilnehmern Gber eine
Vehicle-to-Infrastructure (V2I)-Mobilfunkschnittstelle (UMTS, GPRS, GSM) Koordi-
nationsbefehle mitteilte und Statusinformationen empfing. Abbildung 2.1 veranschau-
licht das Projekt, welches primar fiir den Einsatz auf Autobahnen entworfen wurde.
Hierbei sind die angestrebten Ziele eine Steigerung des Verkehrsflusses und der
Verkehrssicherheit sowie Einsparungen beim Kraftstoffverbrauch und der AusstoBung
von CO2-Emissionen. [Deutschle et al., 2010, Lank et al., 2011a,b]

Im Jahre 2009 forschte das europaische Forschungsprojekt ,,.Safe Road Trains for
the Environment (SARTRE)" drei Jahre lang an einem Platooning-System speziell
fir Autobahnen. Das mit 3,8 Millionen Euro geférderte Projekt hatte zum einen das
Zukunftsziel im StraBenverkehr weniger Kraftstoff zu verbrauchen, was wiederum
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Abbildung 2.1:
Forschungsprojekt KONVOI: Einsatz von elektronisch gekoppelten Lkw-Konvois auf Auto-
bahnen. Bilddarstellung nach Lank et al. [2011a].

eine Verringerung der CO2-Emissionen impliziert. Zum anderen wurde eine Erhdhung
der Verkehrssicherheit angestrebt. Die Forschungstests wurden mit unterschiedli-
chen Fahrzeugen der Marke Volvo durchgefiihrt. Die selbstfahrenden Folgefahrzeuge
waren Pkw und sollten einem manuell gefahrenen Lkw kooperativ sowie in kleinen
Konvoiabstanden nachfahren, sodass aufgrund der damit verbesserten Aerodynamik
der Kraftstoffverbrauch sinkt. Fiir die Realisierung eines kooperativen autonomen
Konvois erfolgte in allen Fahrzeugen die Integration eines Computers und einer V2V-
Kommunikation. Zusatzlich wurden die Folgefahrzeuge mit Kameras sowie Radar-
(Radio Detection And Ranging) und LiDAR- (Light Detection And Ranging)Sensoren
ausgestattet. Mit diesen Sensoren und iiber Funkkommunikation libertragenen Fahr-
zeugdaten konnte jedes Folgefahrzeug eine Langs- und Querregelung zu seinem
entsprechenden lokalen Fiihrungsfahrzeug durchfiihren und dabei Aufschwingeffekte
vermeiden. Bei den Praxistests konnte ein Sollabstand von vier Metern erfolgreich
eingeregelt werden. Dabei wurden Fahrzeuggeschwindigkeiten bis zu 90 km /h erreicht.
Fir eine detaillierte Beschreibung des europaischen Forschungsprojektes SARTRE
wird auf die Publikationen von Chan et al. [2012] und Bergenhem et al. [2012]
verwiesen.

Das Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) arbeitete zwischen 2007 und 2010
an dem Projekt , Elektronische Deichsel fiir landwirtschaftliche Arbeitsmaschinen
(EDA)". Das Ziel war die Realisierung einer unbemannten landwirtschaftlichen
Arbeitsmaschine, welche einem manuell gefahrenen Fiihrungsfahrzeug spurtreu nach-
fahren kann. Ein Globales Positionsbestimmungssystem mit Differentialsignal, engl.
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Differential Global Positioning System (DGPS), sowie eine Datenfunkverbindung
zwischen zwei Traktoren bildete die Sensorbasis und ermoglichte die elektronische
Kopplung im Praxisversuch. Dabei wurde ein Langs- und Querabstand vorgege-
ben und anhand der globalen Positionsinformationen und der daraus berechneten
Fahrzeuggeschwindigkeiten eingeregelt [Zhang et al., 2010]. Eine Erweiterung des
Systems fand im Forschungsprojekt ,,Elektronische Deichsel fiir landwirtschaftliche
Arbeitsmaschinen mit Umfeldsensorik und zusatzlichen Geoinformationen (EDAUG)*
von 2011 bis 2014 statt. Dabei stand eine gesetzeskonforme Risikoanalyse des be-
stehenden Konvoi-Systems, die Erflillung von rechtlichen Sicherheitsanforderungen
und die Steigerung des Automatisierungsgrades im Vordergrund. Einerseits wurde
die bestehende Sensorausstattung mit einem 2D-Laserscanner zur Umfeldiiberwa-
chung erganzt, andererseits wurden zusatzlich ortsbezogene Geoinformationen zur
proaktiven Hindernisvermeidung verwendet. [Jahnke et al., 2012]

Die European Land Robot Trial (ELROB) existiert seit 2006 und ist eine mehrtagige
Veranstaltung, bei der europaische Teams versuchen, vorgegebene Aufgaben im
Bereich der Robotik zu bewaltigen. Eine gangige Aufgabe ist das autonome Folgen
im Konvoi. Der Konvoi besteht dabei aus mindestens zwei Fahrzeugen, von denen
das Flihrungsfahrzeug manuell gefahren werden darf, das Folgefahrzeug allerdings
selbststandig fahren bzw. folgen muss. Der Fahrer des Fiihrungsfahrzeuges erhalt eine
digitale Karte bestehend aus UTM-Wegpunkten (Universal Transverse Mercator),
welche anschlieBend abzufahren sind. Das Folgefahrzeug folgt dabei dem Fiihrungs-
fahrzeug eigenstandig. Das zu befahrende Gelande ist (iberwiegend unstrukturiertes
Terrain. Insgesamt wurde das Konvoiszenario 2008, 2010, 2012, 2016 und 2018
angeboten. Zu den besten Teams zahlten 2008 die Leibniz Universitat Hannover mit
dem Fahrzeug RTS-HANNA [Langerwisch et al., 2010], 2010 die Universitat Siegen
mit dem Fahrzeug Autonomous Mobile Outdoor Robot (AMOR) [Schneider et al.,
2010a] und in allen Jahren die Universitat der Bundeswehr Minchen mit Munich
Cognitive Autonomous Robot Car 3™ Generation (MuCAR-3).

Der Vollstandigkeit halber werden abschlieBend fiir dieses Unterkapitel weitere
nennenswerte Platooning-Projekte referenziert: VisLab Intercontinental Autonomous
Challenge (VIAC) [Broggi et al., 2012], PATH-Platooning [Shladover, 2007], SCANIA-
Platooning [Alam, 2011], Peloton Technology Inc.-Platooning [Gaudet, 2014, S. 33],
Energy ITS [Tsugawa et al., 2011], European Truck Platooning Challenge? und die
Grand Cooperative Driving Challenge (GCDC)3. Eine iibersichtliche Beschreibung
dieser Platooning-Projekte geben Tsugawa et al. [2016] und Bergenhem et al.
[2012].

2www.eutruckplatooning.com
3www.gcdc.net
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2.1.2 Aktuelle Forschungsprojekte des BAAINBw

Das Bundesamt fiir Ausriistung, Informationstechnik und Nutzung der Bundeswehr
(BAAINBw), ehemals Bundesamt fiir Wehrtechnik und Beschaffung (BWB), fordert
seit vielen Jahren die Forschung und Entwicklung im Bereich der Automatisierung
von Transportfahrzeugen fiir militarische Konvois. Aus militarischer Sicht soll die
kognitive Belastung und Gefahrdung von Soldaten im Einsatz verringert werden. Ein
weiteres Ziel ist die durch eine reduzierte Fahrzeugpanzerung mogliche Erhohung der
maximalen Nutzlast bei unbemannten Transportfahrzeugen. Aufgrund dieser und
weiterer Griinde veranlasste das BAAINBw groBere Investitionen in die Forschung
und Entwicklung von (teil-)autonomen Robotern. Fiir ndhere Informationen wird auf
Petermann und Griinwald [2011] verwiesen.

Technologietrager Unbemanntes Landfahrzeug (TULF) ist eine Forschung
und Technologie (F&T)-Studie, die vom BAAINBw geférdert wird. Das Ziel der Studie
ist die Portierung von bestehenden Autonomiefunktionen auf einen Militar-Lkw vom
Typ Rheinmetall MAN Military Vehicles (RMMV) HX58. Eine Autonomiefunktion
ist das spurtreue Folgen eines manuell gefahrenen Fiihrungsfahrzeuges. Hierbei ist
die Folgefunktion bzw. die visuelle Fahrzeugerkennung markerbasiert oder markerlos
verwendbar. Die primaren Projektteilnehmer sind Diehl BGT Defence, Rheinmetall
Landsysteme und die Universitat der Bundeswehr Miinchen. Das Projekt wurde im
Jahr 2013 erfolgreich auf einem Standortiibungsplatz in unstrukturiertem Terrain
demonstriert (vgl. Fassbender et al. [2014]).

Zwei Jahre spater erfolgte eine zusatzliche Weiterentwicklung des TULF-Projektes,
indem der bestehende Folgeassistent um eine sensorbasierte Wegerkennung erganzt
wurde. Die Erkennung des Weges ermoglicht bei Sichtverlust des Fithrungsfahrzeugs
einen voriibergehenden Ubergang zur selbststindigen Navigation.

StraBentransport mit Assistenzfunktionen von Robotern (StrAsRob) st
eine im Jahr 2012 gestartete F&T-Studie und baut auf den Erfahrungen des TULF-
Projektes auf. Das ibergeordnete Ziel blieb die Entlastung des Militarkraftfahrers
durch Assistenzfunktionen. Allerdings wurde im Vergleich zu TULF serienndhere Sen-
sorik verwendet. Anstelle zweier Velodyne Laserscanner — mit jeweils 32 Laserdioden
— kam nun ein 8-Zeilen Laserscanner vom Typ Ibeo LUX 8L und ein Radarsensor aus
dem Automotivebereich zum Einsatz. Die Verwendung von diversen Kameras blieb
bestehen. Das Projekt konnte Ende 2015 erfolgreich abgeschlossen werden.

Weiterfiihrend wurde nach Projektende beschlossen, dass die Versuchstrager aus
den Projekten TULF und StrAsRob zusammen an der militarischen ELROB 2016
teilnehmen. Dort prasentierten beide Lkw einen autonomen Konvoi und erzielten
nach MuCAR-3 die zweitbeste Platzierung im Wettbewerb.
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2.1.3 Serienreife Assistenzsysteme

Dieses Kapitel beschreibt eine kleine Auswahl von serienreifen Assistenzsystemen,
die besonders fiir (semi-)autonomes Folgen geeignet sind. Der Einsatzbereich der
genannten ADAS ist auf gut ausgebaute StraBen (Autobahnen, SchnellstraBen) mit
unbeschadigten StraBenmarkierungen begrenzt.

Das ACC ist ein serienreifes ADAS, dass selbststandig die Langsfiihrung lber-
nimmt und damit aktiv in die Fahrdynamik eingreift. Die gewiinschte maximale
Fahrzeuggeschwindigkeit wird durch den Fahrer vorgegeben. Zur Vermeidung von
Auffahrunfallen werden Radar- und LiDAR-Sensoren verwendet. Die Sensoren liefern
Abstands- und auch Geschwindigkeitsinformationen zu vorausfahrenden Fahrzeugen.
Mit den Informationen wird ein geschwindigkeitsabhangiger Sicherheitsabstand zum
vorausfahrenden Fahrzeug bestimmt und eingeregelt. Die serienmaBige Einfiihrung
in den Automobilmarkt begann schon vor der Jahrtausendwende. Anfangs durften
ACC-Assistenzsysteme nur bei einer Mindestgeschwindigkeit von 30 km/h aktiviert
werden (vgl. ISO 15622 [2018]). Heutzutage diirfen sowie existieren ACC-Systeme,
welche sogar bei Stillstand des vorausfahrenden Fahrzeugs hinter diesem selbst-
standig anhalten (,,Follow-To-Stop") sowie bei dessen Weiterfahrt wieder losfahren
(,Stop&Go"). Detaillierte Informationen finden sich in Winner et al. [2015] und
Eigel [2010].

Ein weiteres serienreifes ADAS ist das LKAS. Dieses verwendet optische Sensoren
zur Erkennung der Fahrbahnmarkierungen und erméglicht dadurch die Querfithrung
innerhalb der eigenen Fahrspur. Die Kombination vom ACC mit dem LKAS erlaubt das
automatisierte Folgen eines Fiihrungsfahrzeuges, ohne dass der Mensch das Lenkrad,
die Bremse oder das Gaspedal bedienen muss. Eine tibersichtliche Beschreibung liber
die angebotenen LKAS der Automobilhersteller Honda, Lexus und VW findet sich in
Harrer und Pfeffer [2016] auf Seite 537.

Der Spurwechselassistent, engl. Lane Change Assistent (LCA), iberwacht den be-
nachbarten und riickwartigen StraBenverkehr und warnt den Fahrer bei Uberhol-
manoévern vor einer Kollision. Es gibt Erweiterungen, in der das System einen
Fahrstreifenwechsel und sogar einen vollstindigen Uberholvorgang durchfiihren kann.
Dies beschreibt Rauch et al. [2012] mit der Verwendung von digitalen Karten, Laser-
scannern, Radarsensoren, Kameras, Inertialsensorik und DGPS. Hierbei erfolgt eine
aktive Umfelderfassung inkl. Fahrzeugerkennung und Ego-Lokalisierung innerhalb
der Fahrspur.

Zur Vermeidung von Auffahrunfallen bieten zahlreiche Automobilhersteller soge-
nannte Notbremsassistenten an. Diese erkennen Verkehrsteilnehmer wie Fahrzeuge,
Radfahrer und FuBganger, berechnen eine Kollisionswahrscheinlichkeit mit dem ei-
genen Fahrzeug und leiten bei Bedarf eine Notbremsung ein (vgl. Kdmpchen et al.
[2010]). Einige Systeme kontaktieren sogar nach einer Notbremsung bzw. einem
Verkehrsunfall den Notruf von selbst. Darunter zahlen unter anderem die Syste-
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me ,,BMW Assist Advanced eCall*, ,,Ford SYNC Emergency Assistance"”, , Citroen
Localized Emergency Call" und , Peugeot Connect SOS".

Im Jahr 2017 bieten Automobilhersteller bereits ADAS mit einem Autonomiegrad der
Stufe 2-3 an [Watzenig und Horn, 2017]. Hierbei bezieht sich die Stufenangabe auf
die Norm SAE J3016 [2018]. Zu den serienreifen Systemen gehoren unter anderem
der , Autopilot” von Tesla, der ,Driving Assistant Plus" von BMW, der ,,Drive Pilot"
von Mercedes-Benz, der , Traffic Jam Assist" von Audi, ,,Honda Sensing" sowie der
,ProPILOT" von Nissan. Primar ibernehmen die genannten Systeme das Einparken
eines Fahrzeuges und fiihren in wenigen ausgewahlten Verkehrssituationen (Stau,
Autobahn) sowohl die Langs- als auch die Querfithrung durch. Weitere Informationen
finden sich in Watzenig und Horn [2017], Neckermann [2017] und Dudenhéffer [2016]
ab Seite 169.

2.2 Fahrzeugerkennung, -klassifizierung und -verfolgung

Nachfolgend werden die eng verzahnten Themen der Erkennung eines Fahrzeuges
sowie dessen Klassifizierung und Verfolgung beschrieben. Zu Beginn wird auf die un-
terschiedliche Verwendung der technischen Komponenten eingegangen. Im Anschluss
daran werden markerbasierte und markerlose Verfahren vorgestellt.

2.2.1 Technische Komponenten

Die meisten wissenschaftlichen Veroffentlichungen verwenden nur einen Sensor zur
Objektwahrnehmung [Viola und Jones, 2001b, Sivaraman und Trivedi, 2012, 2011,
Pantilie und Nedevschi, 2010, Barth und Franke, 2010, Robert, 2009, Chen et al.,
2011, Alcantarilla et al., 2008, Dominguez et al., 2011, Himmelsbach et al., 2009a].
Seit einigen Jahren ist die gleichzeitige Verwendung unterschiedlicher Sensoren ty-
pisch. Denn zum einen fiihrt die Fusion von Sensordaten zu einem Informationsgewinn
in der Umgebungswahrnehmung, und zum anderen werden die Algorithmen robuster
gegen Umwelteinfliisse wie wechselhafte Wetter- und Lichtbedingungen [Schwei-
ger et al., 2005, Kim et al., 2005, Manz et al., 2011]. Zu den gangigen Sensoren
fur die Umgebungswahrnehmung gehoren Tageslicht- und Infrarotkameras, Ultra-
schallsensoren sowie Radar- und LiDAR-Systeme. Hierbei variiert der Kaufpreis der
unterschiedlichen Sensortypen stark. LiDAR-Sensoren und Warmebildkameras sind
im Anschaffungspreis noch relativ teuer, wahrend Tageslichtkameras und Ultraschall-
sensoren vergleichsweise giinstig sind. Die haufig verwendeten Tageslichtkameras
haben zum anderen den Vorteil eines niedrigeren Stromverbrauches und einer hoheren
Winkelauflosung im Messbereich. Ein Nachteil ist die starke Abhangigkeit von Licht-
und Witterungsbedingungen. Sind die Bedingungen nicht optimal, sinkt die Bildqua-
litat drastisch. Dagegen sind LiDAR- und Radarsensoren deutlich robuster gegen
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wechselhafte Licht- und Wetterbedingungen. Einen weiteren Vorteil verschaffen sie
sich durch die hohe Reichweite von bis zu 200 Metern (Automotivebereich).

Abgesehen von der Umgebungswahrnehmung wird iiblicherweise eine Inertiale Mess-
einheit, engl. Inertial Measurement Unit (IMU), zur Eigenbewegungsschatzung und
ein Globales Navigationssatellitensystem (GNSS) zur globalen Positionsschatzung ver-
wendet. Zu den bekanntesten GNSS gehéren das US-amerikanische NAVSTAR GPS,
GLONASS- (Globales Satellitennavigationssystem, russ. Globalnaja nawigazionnaja
sputnikowaja sistema) der Russischen Féderation, Galileo der Européischen Union
und Beidou der Chinesischen Volksrepublik. Die Kombination von IMU und GNSS
wird als Inertiales Navigationssystem, engl. Inertial Navigation System (INS), be-
zeichnet. Des Weiteren kann ein GNSS mit einer eingemessenen geostationaren
Referenzstation gekoppelt werden. Ein solches System wird als , Differential GNSS*
(z.B. DGPS) bezeichnet und erzielt Messgenauigkeiten im Zentimeterbereich.

Die Positionierung der Sensoren erfolgt in Abhangigkeit vom Anwendungsbereich
geografisch stationar oder an bewegten Fahrzeugen. Im Bereich der Verkehrsiiber-
wachung sind die Sensorsysteme geostationar in die Infrastruktur integriert. Im
Automotivebereich ist eine Sensorintegration in ein Fahrzeug gangig. Beispielsweise
erfolgt durch die sensorielle Wahrnehmung der Verkehrsteilnehmer eine Steuerung
des eigenen Fernlichts zur Vermeidung von Blendungen des vorausfahrenden Verkehrs
sowie des Gegenverkehrs. Andere Anwendungsbeispiele sind die Kollisionsvermeidung
und die aktive Spurfiihrung [Chen und Chiang, 2010, O'Malley et al., 2010]. Die
geostationaren Systeme haben allerdings einen groBen Vorteil bei der Detektion von
Objekten. Das Wissen iiber das Aussehen der Szene (Hintergrund) kann verwendet
werden, um die Verkehrsteilnehmer (Vordergrund) mit dem sogenannten ,Frame
Differencing"- bzw. , Background Subtraction®-Verfahren zu trennen [Guo und Shen,
2013]. Diese Methode funktioniert allerdings nur bei einer konstanten Belichtung
[Chen et al., 2011]. Insbesondere bei Dammerung und in der Nacht verursachen die
Fahrzeuglichter unterschiedliche Lichteffekte im Kamerabild, was diese Methode bei
vollig fehlender Umgebungsbelichtung im StraBenverkehr unbrauchbar macht.

2.2.2 Markerbasierte Verfahren

In diesem Abschnitt werden markerbasierte Verfahren zur Erkennung und Klassifizie-
rung von Fahrzeugen beschrieben. Die Verfahren benétigen Wissen (iber das Aussehen
der kiinstlichen Marker, wie z. B. die Geometrie und Textur eines Schachbrettmusters
oder die Anordnung von (Infrarot-)Leuchtdioden. Im Bereich der Fahrzeugerkennung
kann ein gut sichtbarer Marker an der Riickseite eines Fahrzeuges angebracht wer-
den. Die Abbildung 2.2 veranschaulicht zwei verschiedene Markertypen. Grafik 2.2a
zeigt einen simplen Marker, der aus einer weien Grundflache und einem schwarzem
Rahmen besteht. Fiir die Markererkennung ist hierbei das Wissen liber die Geome-
trie — die Anordnung der vier inneren Eckpunkte — notwendig. Besteht zusatzlich
das Wissen (iber die Entfernung der Eckpunkte zueinander, kann die Position und
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(a) Simpler Marker (b) Binarkodierter Marker
Abbildung 2.2: Kiinstliche Marker.

Orientierung zwischen der Kamera und dem Marker bestimmt werden [Kato und
Billinghurst, 1999]. Fiir die Erkennung von Eckpunkten existieren diverse Methoden.
Ein gangiger Ansatz ist die Extraktion von Linien, deren Sortierung in horizontale
und vertikale Linien und der anschlieBenden Suche nach Linien, die sich in einem
othogonalen Winkel schneiden [Fries und SchuhfuB, 2010]. Der Marker der Gra-
fik 2.2b illustriert einen binarkodierten Marker, welcher eindeutig identifiziert werden
kann. Dies ermoglicht die eindeutige Erkennung mehrerer Fahrzeuge. Des Weiteren
eignen sich aufgeheizte Drahte fiir eine Fahrzeugerkennung unabhangig von der
Umgebungsbeleuchtung. Fiir die Realisierung eines automatisierten Folgeassistenten
montierten Schaub et al. [2004] einen aufheizbaren Draht am Heck eines militarischen
Kettenfahrzeuges. AnschlieBend konnte der aufgeheizte Draht mit einer Infrarotkame-
ra visuell im Nahbereich wiedererkannt werden. Der entwickelte Folgemodus wurde
zwischen 2002 und 2003 mit einem Konvoi bestehend aus zwei Kettenfahrzeugen
erfolgreich erprobt [Schaub et al., 2004, S.163].

Fir weitere Markervarianten sei auf Wagner et al. [2008], Maiero [2009] und Fiala
[2005] verwiesen.

2.2.3 Markerlose Verfahren

Dieses Kapitel beschreibt die Wahrnehmung von Fahrzeugen ohne Verwendung von
kunstlichen Markern. Folglich missen die Algorithmen die natiirlichen Merkmale eines
Fahrzeuges erkennen. Zu den natirlichen Fahrzeugmerkmalen gehéren zum einen
die Front- und Riicklichter, welche mit einer Tageslichtkamera sowohl bei Tag als
auch bei Nacht gut zu erkennen sind. Chen et al. [2011] entwickelte eine Fahrzeug-
und Motorraderkennung speziell fiir Nachtfahrten. Der Algorithmus konvertiert
ein Grauwertbild mit einem Schwellenwertverfahren namens Multilevel Histogram
Thresholding in ein Binarbild. AnschlieBend erfolgt die Bildsegmentierung nach
potentiellen Fahrzeug- sowie Motorradlichtern, durch die Suche nach hellen sowie
kreisahnlichen Flachen. Die segmentierten Lichter fiihren zur Fahrzeugdetektion,
indem Paare von Fahrzeuglichtern auf Ahnlichkeit untersucht werden. Alcantarilla
et al. [2008] verwendeten ein ahnliches Vorgehen fiir die Fahrzeugerkennung bei
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Nacht. Allerdings mit zwei Unterschieden: Zum einen befindet sich die SchwarzweiB-
Kamera am Fahrzeug hinter der Windschutzscheibe und nicht geostationar in der
Infrastruktur. Zum anderen werden die detektierten Fahrzeuge mit einem Kalman-
Filter Giber die Zeit verfolgt.

An der Universitat der Bundeswehr Miinchen forschten Thomanek und Dickmanns
schon friihzeitig an der Wahrnehmung von Fahrzeugen [Thomanek und Dickmanns,
1992, Thomanek et al., 1994, Thomanek, 1996]. Die Prioritat lag auf der visuellen
Fahrzeugerkennung, zur Entwicklung einer automatisierten Langsregelung bzw. eines
ACC, firr SchnellstraBen und Autobahnen. Fahrzeuge besitzen typischerweise eine
markante horizontale Kante unterhalb und jeweils eine vertikale Kante links und
rechts der Fahrzeugkarosserie. Ein Algorithmus zur Fahrzeugerkennung basiert auf
der Suche nach diesen drei Kanten und wurde auf Autobahnen in ausgiebigen ACC-
Praxisversuchen erprobt. Weiterfiihrend wurde die visuelle Fahrzeugerkennung mit
Informationen eines frontal am Fahrzeug montierten Radarsensors erweitert. Hierbei
konnte ein robusteres Gesamtsystem realisiert werden (vgl. Hofmann et al. [2000]).

Neben den ,einfachen” Merkmalen wie farbige Flachen, Kanten und Ecken wurden
diverse Verfahren zur Erkennung ,komplexer” texturbasierter Merkmale veroffent-
licht. Die bekanntesten sind Haar [Viola und Jones, 2001b], Scale-Invariant Feature
Transform (SIFT) [Lowe, 1999], Speeded Up Robust Features (SURF) [Bay et al.,
2006], Histograms of Oriented Gradients (HOG) [Dalal und Triggs, 2005] und Scale
Invariant Descriptive Cells (SidCell) [Schweitzer und Wuensche, 2009]. Das gangige
Vorgehen ist das Trainieren einer Support Vector Machine (SVM) oder eines kas-
kadierten Klassifikators (engl. Cascaded Classifier). Die Grundlage sind sogenannte
»positive” und ,,negative” Trainingsdaten. Die positiven Trainingsdaten beinhalten
Sensordaten, in denen das Zielobjekt manuell markiert bzw. gelabelt wurde. Die
negativen Trainingsdaten bestehen aus Sensordaten, welche das Zielobjekt nicht
enthalten. Mit diesen Daten und geeigneten maschinellen Trainingsalgorithmen kann
anschlieBend eine SVM oder ein kaskadierter Klassifikator trainiert werden. Diese
Klassifikatoren ermoglichen im Praxisbetrieb die Detektion eines bestimmten Objek-
tes (z. B. weiBer VW Tiguan) oder einer Objektkategorie (Pkw, Lkw) [Hota et al.,
2010, Rezaei et al., 2015]. Neben einer SVM oder einem kaskadierten Klassifikator
kann auch ein neuronales Netz trainiert werden. Hierbei basiert der Trainingsvorgang
ebenfalls auf gelabelten positiven Trainingsdaten und einem geeigneten Training-
salgorithmus. Besonders gangig ist hierbei die Verwendung von Kamerabildern. Ein
Anwendungsbeispiel zeigten Goerick et al. [1996], welche mit einem neuronalen Netz
Fahrzeuge auf Autobahnen visuell erkennen konnten. Sie modellierten ein aufgeschal-
tetes neuronales Netzwerk mit etwa 400 Eingangsneuronen, einer aus 25 Neuronen
bestehenden verdeckten Schicht und zwei Ausgangsneuronen als Klassifikationser-
gebnis (Fahrzeug, kein Fahrzeug). Fir die verdeckte Schicht wurde eine geeignete
Neuronenanzahl experimentell ermittelt. Als Trainingsalgorithmus fand der populare
Backpropagation-Algorithmus [Rumelhart et al., 1986] Verwendung, welcher zu den
uberwachten Lernverfahren gehort. Weiterfiihrend entwickelten sich im Laufe vieler
Jahre unterschiedliche Netzarchitekturen. Hierzu zahlen rekurrente (riickgekoppelte)
neuronale Netze sowie sogenannte Convolutional Neural Networks. Des Weiteren
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werden derzeit viele Publikationen im Bereich der visuellen Objekterkennung mit
Deep Learning veroffentlicht [Szegedy et al., 2013, Lange et al., 2016, Krishnan und
Larsson, 2016]. Hierbei bezieht sich der Begriff Deep Learning auf das Trainieren
eines vielschichtigen neuronalen Netzes. Aus diesem Grund wird diese vielschichtige
Netzarchitektur als Deep Neural Network bezeichnet. Das Trainieren eines solchen
Netzes benétigt viele Trainingsdaten und ist aufgrund der hohen Netzkomplexitat
sehr rechenaufwendig und damit zeitintensiv. Im Vergleich zu traditionellen Lern-
verfahren kann mit Deep Learning ein deutlich verbessertes Klassifikationsergebnis
erzielt werden. An dieser Stelle sei auf Krizhevsky et al. [2012] verwiesen, welche
ein sehr komplexes Deep Convolutional Neural Network mit insgesamt 650.000
Neuronen, 60 Millionen Parametern und 630 Millionen Verbindungen trainierten
und mit diesem im Jahre 2012 auf der ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) das beste Klassifikationsergebnis erzielten. Das Trainieren der
besten Netzparametrierung dauerte grob eine Woche. Die auf der ILSVRC erzielte
Fehlerrate betrug 15 Prozent. AbschlieBend sei auf ausgewahlte Publikationen im
Bereich der visuellen Fahrzeugerkennung mit Deep Neural Networks verwiesen: Huval
et al. [2015], Szegedy et al. [2013], Lange et al. [2016] sowie Krishnan und Larsson
[2016].

Des Weiteren soll ein einfacher, jedoch effizienter Algorithmus von Dominguez et al.
[2011] erwahnt werden. Hierbei erfolgt die Wahrnehmung von Fahrzeugen anhand der
Rohdaten eines Ein-Ebenen LiDAR-Sensors. Der Algorithmus segmentiert im ersten
Schritt die LiDAR-Punktwolken in einzelne Fragmente. Dies geschieht durch die
Betrachtung der Punktabstande. Ist der Punktabstand zu groB, gehoren die Punkte
nicht zum selben Fragment. Nach der Segmentierung erfolgt die Fahrzeugklassifi-
zierung durch eine Filterung nach Fahrzeugspezifischen Konturen. Eine L-formige
Kontur korreliert z.B. mit einer groBeren Wahrscheinlichkeit zu einem Fahrzeug.

Eine weitere Vorgehensweise ist die Wahrnehmung von statischen und dynamischen
Objekten in einer Ego-bezogenen Umgebungskarte. Die Veroffentlichungen von
Tanzmeister [2016], Tanzmeister und Wollherr [2017], Steyer et al. [2018] beschreiben
die Moglichkeit der Erkennung und Verfolgung von statischen und dynamischen
Objekten auf Basis einer gitterbasierten Umgebungskarte und einem Partikel-Filter.

Je nach Anwendungsbereich ist eine hohe Messgenauigkeit und -dimension vonnéten.
Die meisten Veroffentlichungen fokussieren sich auf die Schatzung der ego-relativen
2D-Position des Verkehrsteilnehmers sowie dessen Geschwindigkeit. Ein Folgefahr-
zeug im Konvoi muss dagegen spurtreu folgen, andernfalls konnen Kollisionen mit
anderen Verkehrsteilnehmern und der Umwelt auftreten. Negativbeispiele sind das
Schneiden von scharfen Kurven oder aufschaukelnde Kettenreaktionen beim Mehr-
fachkonvoi. Im Nachfolgenden werden einige Veroffentlichungen aufgelistet, bei
denen die Fahrzeugerkennung ein spurtreues Folgen zulasst.

Die Veroffentlichung von Himmelsbach et al. [2009a] erlaubt die Bestimmung der

ego-relativen 3D-Position und -Orientierung eines Verkehrsteilnehmers und dessen
Geschwindigkeit. Dafiir werden die Entfernungsdaten eines Velodyne-Laserscanners
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verwendet, der 64 Laserdioden besitzt und die 360 °-Fahrzeugumgebung vermisst. Die
Detektion und Klassifikation von Verkehrsteilnehmern erfolgt in zwei Schritten. Zu
Beginn wird in der gesamten Punktwolke die Bodenebene ermittelt, um diese aus der
Punktwolke zu entfernen (Datenreduktion). AnschlieBend wird die Punktwolke wie
bei Dominguez et al. [2011] in einzelne Cluster segmentiert, indem Punktabsténde
betrachtet werden. Im letzten Schritt wird jeweils ein Histogramm fiir jedes Cluster
berechnet, damit die Klassifizierung mit einer vorab manuell trainierten SVM erfolgen
kann.

Im Vergleich zu Himmelsbach et al. [2009a] verwenden Manz et al. [2011] zusatz-
lich zu einem LiDAR-Sensor die Farbinformationen einer Tageslichtkamera. Das
System von Manz et al. [2011] ist auf die Verfolgung eines bekannten Fithrungs-
fahrzeuges ausgelegt und nicht wie bei Himmelsbach et al. [2009a] zur Detektion
und Klassifikation von unbekannten Verkehrsteilnehmern. Aus diesem Grund wird
keine SVM trainiert, sondern fiir jedes Fiihrungsfahrzeug ein fahrzeugspezifisches
3D-Merkmalsmodell manuell erstellt. Dabei werden die signifikanten Merkmale wie
die roten Fahrzeugriicklichter sowie dunkle Flachen an Reifen und innenliegenden
Fensterkanten modelliert. Die Schatzung der ego-relativen 3D-Pose, der Geschwin-
digkeit und des Lenkwinkels des Fiihrungsfahrzeuges erfolgt mit einem Partikel-Filter.
Das Filter generiert u. a. mogliche 3D-Posen des Fiihrungsfahrzeugs und projiziert
die Merkmale des 3D-Merkmalsmodells in das aktuelle Kamerabild. AnschlieBend
erfolgt ein Merkmalsvergleich zwischen den projizierten und den im Kamerabild
vorhandenen Merkmalen. Je besser die projizierten Merkmale mit der Wahrnehmung
Ubereinstimmen, desto hoher werden die Partikel gewichtet. AbschlieBend wird das
Schatzergebnis des gesamten Partikel-Filters berechnet. Dafiir liefert der arithmeti-
sche Mittelwert der am hochsten gewichteten Partikel ein Filterergebnis, welches
von einem Zeitschritt zum anderen nicht zu stark schwankt. Fiir die Mittelwertbe-
rechnung beziehen Manz et al. [2011] 50 Prozent der Partikelmenge ein und erzielen
dadurch ein sprungfreies bzw. ruhiges Fahrverhalten. Insgesamt (iberzeugte das
System in zahlreichen Praxisversuchen. Hierbei erfolgten die Praxistests tiberwiegend
in unstrukturiertem Terrain, zum Teil bei Regen und teilweisen Verdeckungen des
Fihrungsfahrzeuges. Die Testfahrten fanden ausschlieBlich bei Tag und im Konvoi
bestehend aus zwei Teilnehmern statt, unter anderem auf der militdrischen ELROB
im Jahr 2010.

In Robert [2009] und Lou et al. [2005] kommen wie in Manz et al. [2011] 3D-
Merkmalsmodelle fiir die Fahrzeugerkennung zum Einsatz. Beide Veroffentlichungen
erstellen ebenfalls in einem Offline-Schritt ein Merkmalsmodell pro Fahrzeugtyp.
Die Anzahl an unterschiedlichen Merkmalen unterscheidet sich allerdings gravierend.
Robert [2009] modelliert lediglich die Kanten der Scheiben und Lou et al. [2005]
erstellen ein kantenbasiertes Drahtgittermodell fiir jedes Fahrzeug.
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Dieses Kapitel beschreibt die zum Verstandnis dieser Arbeit notwendigen Grundla-
gen und besteht aus vier Unterkapiteln: Sensorkalibrierung und -synchronisierung,
Rekursive Zustandsschatzung dynamischer Systeme, Kaskadierte Klassifikatoren und
Region Growing.

3.1 Sensorkalibrierung und -synchronisierung

Die nachfolgenden zwei Abschnitte gehen auf die Kalibrierung und Synchronisierung
von Sensoren ein.

3.1.1 Sensorkalibrierung

Die Kalibrierung von abstands- und bildgebenden Sensoren gliedert sich in die
Bestimmung der extrinsischen und intrinsischen SensorgroBen.
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3.1.1.1 Kalibrierung extrinsischer GroBen

Die extrinsischen GroBen ¢"°'P = {x,v, 2, ¢, 0,7} beschreiben die raumliche
Position und Orientierung eines Sensors relativ zu einem Referenzpunkt (vgl. Ab-
bildung 3.1). Hierbei sind {x,y, z} kartesische Positionskoordinaten und {¢, 0,1}
Roll-, Nick- und Gierwinkel. Die initiale Bestimmung dieser sechs GroBen wird typi-
scherweise per Hand durchgefiihrt und anschlieBend mit Softwarealgorithmen, die
Sensordaten analysieren, korrigiert.

ZKamera

Abbildung 3.1:
Raumliche Beschreibung der Lage und Orientierung von Sensoren relativ zu einem Refe-
renzpunkt.

Fir die automatische Berechnung sowie Korrektur von Kalibrierwerten existieren
unterschiedliche Herangehensweisen. Hierfiir wird auf die Publikationen Himmelsbach
et al. [2011], Schneider et al. [2013] sowie Mueller und Wuensche [2016] verwiesen.
Im Nachfolgenden wird auf eine manuelle Kalibriermethode eingegangen, welche in
dieser Arbeit nach jeder erstmaligen Sensormontage zum Einsatz kam.

Der erste Schritt einer manuellen Vorkalibrierung ist das grobe Abschatzen der Posi-
tion und Orientierung eines Sensors relativ zu einem fahrzeugfesten Referenzpunkt.
Damit kann eine visuelle Darstellung aller Sensordaten relativ zu dem festgelegten
Referenzpunkt erfolgen. Hierbei ist die Verwendung von CAD-Zeichnungen empfeh-
lenswert. AnschlieBend ist die Vorkalibrierung zu verbessern, indem die Sensordaten
der einzelnen Sensoren miteinander verglichen werden. Zunachst wird ein einzelner
Sensor als extrinsisch kalibriert definiert, z. B. der auf dem Fahrzeugdach montierte
LiDAR-Sensor aus Abbildung 3.1. Danach erfolgt eine manuelle Nachjustierung der
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3.1 Sensorkalibrierung und -synchronisierung

Kalibrierwerte der anderen Sensoren, bis alle Sensordaten zu dem ausgewahlten
Referenzsensor passen. Demzufolge sind die Laserdaten des LiDAR-Referenzsensors
in die Kamerabilder der sich im Fahrzeug befindenden Kameras zu projizieren. Die
Abbildung 3.2 veranschaulicht die visuelle Darstellung von Kamera- und LiDAR-
Daten sowie die manuelle Nachkalibrierung der grob abgeschatzten extrinsischen
Kalibrierung.

----- e
vt
Y

(c) Korrekte Kalibrierung

Abbildung 3.2:

Manuelle extrinsische Kalibrierung einer Kamera in Bezug zu einem LiDAR-Sensor: (a) 3D-
Punktwolke. (b) Die in das Kamerabild projizierten Laserpunkte stimmen nicht mit der
visuellen Wahrnehmung iiberein. (c) Korrekte Kalibrierung, veranschaulicht durch die
visuelle Ubereinstimmung der Sensordaten.
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3.1.1.2 Kalibrierung intrinsischer GroBen

Die intrinsischen GroBen eines Sensors beschreiben dessen interne Geometrie. Die
Sensorhersteller veroffentlichen diese GroBen pro Sensortyp bzw. Baureihe. Bei der
Fertigung von Sensoren desselben Typs treten allerdings minimale Abweichungen auf,
sodass die Herstellerangaben fehlerbehaftet sind und damit korrigiert werden sollten.
Die nachfolgenden zwei Abschnitte erlautern die intrinsischen GréBen von LiDAR-
und Kamerasensoren sowie die Berechnung der intrinsischen Kameraparameter.

Intrinsische GroBen von LiDAR-Sensoren

Die Positionierung sowie Orientierung der Laserdiode(n) sind die primaren intrinsi-
schen GroBen eines LiDAR-Sensors. Die dreidimensionale Position einer Laserdiode
ist relativ zu einem definierten Referenzpunkt im LiDAR-Sensor anzugeben. Die
Orientierung besteht aus einem Nick- und Gierwinkel und ist folglich zweidimensio-
nal. Es existieren unterschiedliche Verfahren fiir die Korrektur der vom Hersteller
angegebenen intrinsischen GroBen. Fiir Informationen (iber die Kalibrierung dieser
funf GroBen sei auf Chen et al. [2012] und Glennie und Lichti [2010] verwiesen.

Intrinsische GroBBen von Kamerasensoren

Die sogenannten intrinsischen Kameraparameter beschreiben die physikalischen
Eigenschaften einer Kamera und damit die Abbildung zwischen dem 3D-Kamera- und
2D-Bildkoordinatensystem. Sie bestehen aus den folgenden intrinsischen GroBen:

» Bildweite f = [f,, f,]

= Verschiebung des Bildhauptpunktes ¢ = [c,, ¢,]

» Scherungskoeffizient s

= Linsenverzeichnung ki 5 = [k1, ko, k3, k4, ks
Die Bildweite f (engl. Focal Length) beschreibt den Abstand der Sensorflache zur
Linsenmitte.! Die Hersteller geben die Bildweite in Millimeter oder Mikrometer

an, dagegen ist die Einheit , Pixel” fir mathematische Berechnungen gangig. Eine
Umrechnung zwischen Millimeter- und Pixelangaben ist nach Gleichung 3.1 moglich.

BiIdmaBe[pX]

Fosg f fom) (3.1)

- SensormaBe y,m| '

Demzufolge setzt die Gleichung 3.1 bzw. die Umrechnung der Bildweite von Millimeter
nach Pixel (f[mm} — f[px]) eine bekannte Bildweite in Millimeter sowie bekannte Bild-
und SensormaBe voraus. In dem Fall, dass die horizontale und vertikale Bildweite
nicht identisch sind, wird diese durch zwei GréBen f, und f, definiert.

!Die Distanz zwischen Linsenmitte und Brennpunkt wird dagegen als Brennweite bezeichnet.
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3.1 Sensorkalibrierung und -synchronisierung

Der nachste intrinsische Kameraparameter ist die Verschiebung des Bildhauptpunk-
tes (engl. Principal Point). Der Bildhauptpunkt befindet sich auf der Bildebene
am DurchstoBpunkt der optischen Achse und liegt typischerweise in der Nahe des
Bildmittelpunktes. Beispielsweise miisste sich der Bildhauptpunkt bei einer Kame-
raaufldsung von 1280 x 1024 Pixel in etwa an der Bildposition [u,v] = [640,512]
befinden.

Der Scherungskoeffizient s (engl. Skew Coefficient) kennzeichnet die Scherung
zwischen der x- und y-Sensorachse und ist ein weiterer intrinsischer Kameraparameter.
Im gangigen Fall von rechtwinkligen Bildpixeln ist der Winkel zwischen der z- und
y-Sensorachse 90 Grad groB, was einen Scherungskoeffizienten von null ergibt.

Des Weiteren existieren fiinf intrinsische Kameraparameter fiir die Beschreibung der
radialsymmetrischen und tangentialen Linsenverzeichnung k; 5. Die tangentiale
Linsenverzeichnung besteht aus zwei Koeffizienten k3 und k4, welche die vertikale
und horizontale Verzeichnung beschreiben. Diese Linsenverzeichnung bewirkt eine
Scherung des Bildes und entsteht, wenn der Bildsensor nicht exakt orthogonal zur
optischen Achse ausgerichtet ist.

Die radialsymmetrische Linsenverzeichnung wird durch drei Koeffizienten k1, ko und
ks beschrieben und entsteht durch die Lichtstrahlenablenkung und -brechung an der
Linse des Objektivs. Die Starke der radialsymmetrischen Verzeichnung hangt von der
Qualitat der Linse ab, steigt je groBer der Offnungswinkel eines Objektivs ist und
nimmt ausgehend vom Bildhauptpunkt zum Bildrand zu. Fiir das Verzeichnungs-
muster sind zwei Bezeichnungen gebrauchlich. Bei der sogenannten tonnenformigen
Linsenverzeichnung verlauft die Krimmung von der Bildmitte weg und wird zum
Bildrand starker. Dagegen existiert die kissenférmige Linsenverzeichnung, bei der die
Krimmung zur Bildmitte hin verlauft. Die beiden Verzeichnungsarten sind in der
Abbildung 3.3 veranschaulicht.

(a) Unverzerrtes Gitter (b) Tonnenférmige  Verzeich-  (c) Kissenférmige Ver-
nung zeichnung

Abbildung 3.3: Zwei Verzeichnungsarten einer Kamera.
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Die beschriebenen intrinsischen Kameraparameter werden folgendermaBen verwen-
det:

» Fir die Abbildung von 3D-Kamera- auf 2D-Bildkoordinaten.
s Zur Ver- und Entzerrung von Bildpunkten bzw. Bildern.

Im Nachfolgenden wird auf diese zwei Anwendungsfélle naher eingegangen.

Die Zentralprojektion beschreibt die Abbildung eines 3D-Raumpunktes p = [z, y, z]T
im Kamerakoordinatensystem auf einen 2D-Bildpunkt p’ = [u,v]T und kann mit der
Verwendung der Strahlensatze aus Gleichung 3.2 und 3.3 beschrieben werden (vgl.
Abbildung 3.4).

SHENS

(3.2)

"
z v

Zu Beginn sind die Gleichungen 3.2 und 3.3 nach u und v umzustellen:

I Uu _ fu '

p v fv :

Danach wird die Verschiebung des Bildhauptpunktes [c,, cU]T durch Subtraktion des
jeweiligen u-/v-Versatzes beriicksichtigt:

SEISESENS

] . (3.4)

[l e

(Y

Abbildung 3.4: Zentralprojektion.
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3.1 Sensorkalibrierung und -synchronisierung

AbschlieBend ist der Scherungsfaktor s mit in die Abbildung einzubeziehen. Zusam-
menfassend ergibt sich eine 3 x 3 Kamera- bzw. Kalibriermatrix K:

Ku fu fu S Gy
K=|K, |=]|0 f e]l. (3.6)
1 0 0 1

Mit dieser Matrix konnen Punktkoordinaten im Kamerakoordinatensystem auf die
Bildebene abgebildet werden:

u
v | =K-|z]. (3.7)

Die Ver- und Entzerrung von Bildpunkten ist ein wesentlicher Bestandteil in der
Bildverarbeitung und wird aus diesem Grund im Nachfolgenden aufgefiihrt. Grund-
satzlich ist die Ver- sowie Entzerrung relativ zum Bildhauptpunkt durchzufiihren:

ek @9

Die Gleichung 3.9 beschreibt die Verzerrung von Bildpunkten. In dieser entspricht
2 = u,? 4 0,2 der Koordinatenentfernung zum Bildhauptpunkt und [Au,, Av.|" der
tangentialen Linsenverzeichnung, die nach Gleichung 3.10 berechnet werden kann
(vgl. Brown [1966, 1971]).

Uc,verzerrt Ve AUC

[ Ue,verzerrt ‘| _ |:1 + kl . 7,,2 + k?g X 7,4 + k.5 . T6:| . [ Ue ‘| + [ A’LLC ‘| (39)

[Aucl:[2-k3-uc-vc+k4-[7‘2+2'uc2]1 (3.10)

Av, 2k e ve+ k3o 24202

AnschlieBend wird die Entzerrung eines Bildpunktes beschrieben. Zu Beginn muss
ein verzerrter Bildpunkt [Uc,verzerrt,Uc,verzerrt]T in das 3D-Kamerakoordinatensystem
abgebildet werden. Hierfiir wird der Bildpunkt durch die Bildweite £ = [f,, f,]"
dividiert und die Scherung s der Sensorachse beriicksichtigt, welche sich ausschlieBlich
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3 Grundlagen

auf die u-Koordinate auswirkt. Es ergeben sich die Gleichungen 3.11 und 3.12 sowie
zusammenfassend 3.13.

Uc,verzerrt
z2=——— 3.11
7, (3.11)
y = uc,verzerrt +s5-2 (312)
fu
Ue,verzerrt V¢, verzerrt
it Aiebiettei + S - it Attt
Y u v
[ z ‘| - f UC,VerZerrt f (313)
fo

Der nachste Schritt ist die Kompensation der nichtlinearen Linsenverzeichnung. Eine
Méglichkeit ist eine iterative Vorgehensweise, in der [y, z]” als Startwert zu nehmen
ist [Bouguet, 2015].

Die Iteration wird typischerweise nach einer festgelegten Anzahl an Durchlaufen
(z.B. 20) abgebrochen und besteht aus den folgenden fiinf Einzelschritten:

1. Anlegen einer Hilfsvariable
r2 =% 4 22

2. Berechnung der radialen Linsenverzeichnung
Kradial = [1+ k1 - 72 + kg -7t 4 k5 - 1]

3. Berechnung der tangentialen Linsenverzeichnung
Ay o 2-k3‘y'2+k4'[7’2+2-y2]
Az | 2.k4.y.z+k3.[r2+2.z2]
4. Subtraktion der tangentialen Linsenverzeichnung
y | _|v|_|Ay
z |z Az
5. Division durch die radiale Linsenverzeichnung
Ty

[ Yy 1 _ kradial
2 - y4

L kradial

Dieses Verfahren ergibt die entzerrten Koordinaten [y, z, 1]T im Kamerakoordina-
tensystem. Im letzten Schritt missen diese nun zuriick auf die Bildebene projiziert

werden. Dafiir wird die Kamerakalibriermatrix K verwendet (vgl. Gleichung 3.6).
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3.1 Sensorkalibrierung und -synchronisierung

Bestimmung der intrinsischen Kameraparameter

In diesem Abschnitt wird ein Verfahren zur automatisierten Bestimmung der intrinsi-
schen Kameraparameter beschrieben. Die Methode benétigt von einem bekannten
Kalibriermuster perspektivisch unterschiedliche Kameraaufnahmen. Gangig sind ebe-
ne Schachbrett- oder Kreismuster, wie in der Abbildung 3.5 dargestellt.

(a) Schachbrettmuster

—~

b) Kreismuster

Abbildung 3.5:
Ebene Kalibriermuster zur Ermittlung der intrinsischen Kameraparameter.

Die Bestimmung der intrinsischen Kameraparameter erfolgt mit dem Wissen Uber
die Geometrie des Kalibriermusters. Fiir ein Schachbrettmuster muss die Anzahl
horizontaler und vertikaler Vierecke sowie deren Seitenldngen bekannt sein. Bei
einem Kreismuster wird die Anzahl der horizontalen und vertikalen Kreise sowie die
AbstandsmaBe zwischen den Kreismittelpunkten benétigt. Die Erkennung der Muster
erfolgt durch Bildverarbeitungsalgorithmen. Beispielsweise konnen Kanten mit dem
sogenannten Canny Edge Detector [Canny, 1986] erkannt werden. AnschlieBend
fihren, wie in Abbildung 3.6 gezeigt, Schnittpunkte von Kanten zu den gesuchten
Eckpunkten. AbschlieBend sind die intrinsischen Kameraparameter durch Vergleich
zwischen dem visuell wahrgenommenen und dem bekannten Muster (Vorwissen) zu
berechnen. Fiir eine detaillierte Beschreibung wird auf Bouguet [2015] und Bouguet
[1999] verwiesen.
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3 Grundlagen

+  Eckpunktdetektion

Innerer Markerbereich

(a) Initiale Eckpunktdetektion

[] Suchfenster

+ Eckpunktdetektion
O AuBere Ecken

#% Referenzpunkt

(b) Subpixelgenaue Suche

Abbildung 3.6:
Visuelle Detektion eines bekannten Schachbrettmusters: (a) Initiale Suche nach Eckpunkten.
(b) AnschlieBende subpixelgenaue Suche innerhalb der Suchfenster.
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3.1 Sensorkalibrierung und -synchronisierung

3.1.2 Sensorsynchronisierung

Bei der Verwendung von mehreren Sensoren ist die Synchronisierung von Sensordaten
eine wichtige Aufgabe. Dieses Kapitel beschreibt den Unterschied zwischen einer
hardware- und softwarebasierten Sensorsynchronisierung, den optimalen Triggerzeit-
punkt und den kombinierten Einsatz von LiDAR- und Kamerasensoren.

Eine Sensorsynchronisierung kann hardwarebasiert oder softwarebasiert erfolgen. Bei
der hardwarebasierten Triggerung von Sensoren wird iiber eine zusatzliche elektrische
Leitung ein Spannungswert bzw. TTL-Spannungspegel angelegt. Hierbei ist ein
gangiger Spannungswert fiinf Volt. Getriggert wird entweder auf die steigende
(0V — 5V) oder fallende (5V — 0V) Flanke des Spannungswertes.

Als Alternative zur hardwarebasierten Triggerung kann auch eine Softwarelosung
verwendet werden. Dort erfolgt die Triggermitteilung an einen Sensor iber ein
Bussystem. Zu den gangigen Bussystemen gehoren Ethernet, FireWire, USB und
Cameralink. Das Versenden einer Triggernachricht iiber diese Bussysteme dauert zum
einen aufgrund der geringeren Ubertragungsgeschwindigkeit deutlich langer als bei
der genannten hardwarebasierten Vorgehensweise. Zum anderen ist die Paketlaufzeit
nicht deterministisch, wenn weitere Pakete von anderen Applikationen liber denselben
Bus gesendet werden. Aus diesen Griinden ist eine hardwarebasierte Triggerung von
Sensoren vorzuziehen.

Bei der Kombination eines rotierenden 360 °-LiDAR-Sensors mit einem oder mehreren
Kamerasensoren ist der Triggerzeitpunkt in Abhangigkeit zum Laserdiodenblickwinkel
und zur Kamerabelichtungszeit zu beriicksichtigen [Schneider et al., 2010c]. Zum
Beispiel befindet sich ein rotierender 360 °-LiDAR-Sensor auf dem Dach eines Fahr-
zeuges sowie eine in Fahrtrichtung ausgerichtete Kamera mit einem 90 °-Objektiv. In
diesem Fall sollte die Kamera in dem Moment die Belichtung durchfiihren, wenn der
LiDAR-Sensor mit seinen Laserdioden gerade den Kamerasichtbereich abtastet. Dies
ermoglicht aufgrund der zeitlich synchronen Sensorrohdaten eine bessere Datenfusion
bzw. Sensordatenverarbeitung.

Des Weiteren kann beim Triggerzeitpunkt die Belichtungszeit einer Kamera zusatz-
lich beriicksichtigt werden. Hierbei empfiehlt sich die Triggerung einer auf dem
Fahrzeugdach in Fahrtrichtung montierten Kamera, kurz bevor die rotierenden La-
serdioden ebenfalls in Fahrtrichtung positioniert sind. Genau genommen sollte die
Triggerung um die Halfte der durchschnittlichen Belichtungszeit friiher erfolgen. Die
Abbildung 3.7 veranschaulicht diese sensorspezifische Triggerungsweise.
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Blickrichtung der

Laserdiode(n) (°) LiDAR-Sensor
Annahme: Blickwinkeliiberlappung zur Kamera mit 90 °-Objektiv
360 el |
180{ . .......................... .......................
0 L= ' =< ' = ' = ¢ (s)
0.1 0,2 0,3

Trigger-Leitung

Spannung (V)
° T
0

e — e

0,1 0.2 0.3

{ Kamerasensor

Belichtungsstart E E Belichtungszeit E
aktivT \ ___________ /Auslesezelt?i
inaktiv T |E5 5 7 E,” 5 f
0,1 0,2 0.3

Abbildung 3.7:
Blickrichtungsabhéngige Synchronisierung von Sensordaten zwischen einem 360 °-LiDAR-
und einem Kamerasensor.
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3.2 Rekursive Zustandsschatzung dynamischer Systeme

3.2 Rekursive Zustandsschatzung dynamischer Systeme

Dieses Kapitel behandelt die rekursive Zustandsschatzung von dynamischen Systemen
mit zeitlich veranderlichen ZustandsgroBen.

Ein Zustand eines dynamischen Systems beinhaltet im sogenannten Zustandsvek-
tor xj, die zu schatzenden GroBen fiir einen bestimmten Zeitpunkt k. Die gesuchten
GroBen sind in der Regel nicht direkt messbar, kénnen jedoch iiber die Zeit geschatzt
werden.

Eine Zustandsschatzung ist aufgrund von Rauschfaktoren und Berechnungsvereinfa-
chungen fehlerbehaftet. Aus diesem Grund wird von einem Schéatzwert und nicht von
der Bestimmung des wahren Zustandswertes gesprochen. Dabei miissen die Zustands-
groBen Uber die Zeit beobachtbar sein, andernfalls ist eine Schatzung nicht moglich.
Hierbei wird im Allgemeinen angenommen, dass die Beobachtungen mittelwertfreiem
und normalverteiltem Messrauschen unterliegen. Die Unsicherheit des dynamischen
Systems wird als System- oder Prozessrauschen bezeichnet. Das Rauschen wird
durch Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen wie die GauB- oder Cauchy-Verteilung
modelliert.

Ein dynamisches System besitzt zeitlich veranderliche Zustande. Durch Zustands-
libergangsfunktionen (Transitionen) wird der Ubergang zwischen zwei Zusténden
beschrieben. Aus der Beobachtung des Systems ergeben sich Messwerte, welche
die rekursive Korrektur des Schatzwertes bzw. Zustandswechsel ermoglichen. Ein
zeitkontinuierlicher Vergleich zwischen Vorhersage und Messung bildet das Grund-
geriist einer rekursiven Zustandsschatzung. Dabei besteht die Rekursion aus einem
Pradiktions- und einem Innovationsschritt (vgl. Simon [2006]).

Der sogenannte 4D-Ansatz beschreibt eine Art der rekursiven Zustandsschatzung
eines dynamischen Systems. Der Fokus liegt in der Modellierung und Schatzung der
Form und Dynamik eines bewegten Objektes (z. B. ein Verkehrsteilnehmer) innerhalb
der dreidimensionalen Welt und nicht in z. B. einem 2D-Kamerabild. Dieser Ansatz
wurde von Dickmanns [2007] durch die zeitliche Beobachtung (4. Dimension) in der
dreidimensionalen Welt als ,, 4D-Ansatz” bezeichnet. Im Vergleich zur Schatzung im
Kamerabild ist diese Herangehensweise deutlich recheneffizienter, da kein hochgradig
nichtlinearer Ubergang vom 2D-Kamerabild in die 3D-Weltvorstellung erfolgt.

In dieser Arbeit kommen zwei rekursive Bayessche Schatzverfahren zum Einsatz. Im
Nachfolgenden werden diese mit den zugehorigen Filtergleichungen beschrieben.

3.2.1 Kalman-Filter

Das Kalman-Filter [Kalman, 1960] ist ein riickgekoppeltes Regelungssystem und wird
zur Zustandsschatzung eines zeitdiskreten linearen dynamischen Systems verwendet.
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3 Grundlagen

Die rekursive Schatzung erfolgt durch einen kontinuierlichen Vergleich zwischen pradi-
zierten und tatsachlichen Messwerten und der Minimierung der mittleren Abweichung
mit einem quadratischen Giitekriterium.

Der Kalman-Filter ermittelt Mittelwert und Kovarianz der ZustandsgroBen und
setzt bekanntes, normalverteiltes, weiBes System- und Messrauschen voraus. Diese
Rauschfaktoren sowie der Zustandsvektor sind initial zu definieren. Im Anschluss
erfolgt der zweiphasige Filterzyklus, welcher nachfolgend naher betrachtet wird.

3.2.1.1 Pradiktion

Der erste Schritt ist die Vorhersage fiir die Zustandswerte x zu einem diskreten
Zeitpunkt k£ + 1 und wird durch die Rekursionsgleichung 3.14 beschrieben.

Diese Vorhersage wird als A-priori-Schatzung bezeichnet und verwendet den deter-
ministischen Teil eines vorgegebenen dynamischen Modells. Die Pradiktion erfolgt
ausgehend vom bisherigen Schatzergebnis &, (Gedachtnis; Markow-Kette erster Ord-
nung). Die Modellierung des dynamischen Modells findet im sogenannten Prozessmo-
dell statt. Hierbei kommen Bewegungsmodelle zum Einsatz und die Eigenbewegung
kann beriicksichtigt werden.

Die Pradiktion setzt sich aus zwei Termen zusammen. Zum einen beschreibt die
Transitionsmatrix ®;, die Uberfiihrung (), — @x1) zwischen zwei zeitlich aufeinan-
derfolgenden Zustanden. Zum anderen miissen die SteuergroBen By, - uy berticksich-
tigt werden. Die Transitionsmatrix ®, und Eingangsmatrix B, werden als bekannt
vorausgesetzt.

Eine Pradikation ist im Normalfall fehlerbehaftet. Die Unsicherheit einer Pradikation
beschreibt die Kovarianzmatrix P*;, 1, deren Berechnung in der nachfolgenden
Gleichung 3.15 aufgefiihrt ist.

Py =8, - P, - @7 +Q, (3.15)

Hierbei entspricht Q) der Kovarianzmatrix eines normalverteilten weiBen Rausch-
prozesses der Systemstorung. Dieser ist mittelwertfrei und unkorreliert und spiegelt
Storeinfliisse wie z. B. Modellierungsfehler wider.

Die Pradiktion der MessgroBen erfolgt nach Gleichung 3.16. Die Messmatrix Cy,
beschreibt die Abbildung zwischen den Schatz- und MessgroBen.

Y = Crgr - 4 (3-16)
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3.2 Rekursive Zustandsschatzung dynamischer Systeme

AbschlieBend wird am Ende des Pradiktionsschrittes oder alternativ am Anfang des
Innovationsschrittes die Kalman-Filtermatrix berechnet:

-1
Kip1 =P - Crpy - (Ck+1 P -Gy + Rk+1) (3.17)

Diese Filtermatrix dient als Verstarkungsfaktor innerhalb der Innovation und ist ein
MaB, wie stark die nachste Messung gewichtet wird. Die Messunsicherheit wird
durch einen normalverteilten weien Rauschprozess beschrieben. Die Kovarianzmatrix
dieses Prozesses wird mit Ry1 bezeichnet. Cf,; entspricht der transponierten
Messmatrix.

3.2.1.2 Innovation

Jede neue Messung y ist eine (verrauschte) Beobachtung und kann in einer Filterin-
novation genutzt werden. In dieser wird der pradizierte Zustand x*;,; anhand der
aktuellen Messung vy 1, deren Pradiktion y*;.1 und der Kalman-Filtermatrix K
korrigiert. Je niedriger die Differenz zwischen der pradizierten und der gemesse-
nen Messung im Mittel ausfallt, desto genauer ist die Vorhersage und damit die
Zustandsschatzung.

In der nachfolgenden Gleichung 3.18 ist die Mittelwertschatzung &, der Zustands-
groBen niedergeschrieben.

Residuum

Tir1 = 1+ Kirr - (Y1 — Y1) (3.18)

Die Kalman-Filtermatrix K1 wird auch als Kalmanverstarkung bezeichnet. Im
Pradiktionsschritt wird Kj 1 durch stochastische Betrachtungen berechnet. Glei-
chermaBen beeinflusst diese Matrix auch die A-posteriori-Schatzfehlerkovarianz P4
bzw. verringert diese:

Pii1 =P — Kigr - Crpr - P (3.19)

Nach dem Innovationsschritt liegt ein korrigierter Schatzwert &, ., vor, welcher
als sogenannter A-posteriori-Schatzwert bezeichnet wird. AbschlieBend startet der
Algorithmus mit dem Pradiktionsschritt fir den nachsten Zeitpunkt k + 2.

Zusammenfassend sind im Algorithmus (1) die grundlegenden Filtergleichungen des
diskreten linearen Kalman-Filters aufgelistet. Die Notation der Pradiktions- und
Innovationsgleichungen ist an Wuensche [1987] angelehnt. Fir eine ausfihrliche
Herleitung der Filtergleichungen sei auf Kalman [1960] verwiesen.
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Algorithmus 1 Rekursive Zustandsschatzung mit einem diskreten Kalman-Filter.

Initialisierung
io und PO

—

r

Pradiktion

Zustandsvorhersage
Ty = Pr -2 + By
Y'er1 = Crgr - g1
Kovarianzvorhersage

T
P 1 =@ P + Qi
Verstarkungsmatrix

* T * T -1
Kyt =P 1 - Cpyy - (Ck—H Py Gy + Rk:-i—l)

Innovation

Korrektur der Schatzung durch Messung
ZTpr1 = Thq1 + Kigr - (Yot — Yrg1)
Aktualisierte Schatzfehlerkovarianzmatrix
Piri1 =P — Kp1 - Cpyr - Pl

3.2.1.3 Sequentielle Innovation

Die Innovationsgleichungen des linearen diskreten Kalman-Filters (vgl. Abschnitt
3.2.1.2) konnen fiir eine sequentielle Einfilterung einer variablen Anzahl von Mess-
werten ¢ = 1,...,7 - die in einem diskreten Zeitpunkt k eintreffen - abgean-
dert werden. Die hier vorgestellte recheneffiziente Abwandlung gliedert sich in
vier Rekursionsschritte, welche eine rechenaufwendige Inversion der j x ;7 Matrix

(Ck+1 P C{H + Rk+1)71 aus Gleichung 3.17 auf eine Rekursion mit skalarer
Division zuriickfiihrt. Als Voraussetzung diirfen die Messwerte nicht korreliert und
missen damit unabhangig sein. Dies ist der Fall, wenn die Kovarianzmatrix der
Messunsicherheit R einer Diagonalmatrix entspricht.

1. Pradiktion

Die Vorhersage der ZustandsgroBen durch Mittelwert *; und Kovarianz P*,
erfolgt gleichermaBen wie im vorherigem Abschnitt 3.2.1.1:

0k =Tk =Pp1 T+ By (3.20)

Po=P%=®, 1 Py -®_, + Q4 (3.21)

2. Initialisierung der Innovationsrekursion
Die Innovation erfolgt aufgrund der sequentiellen Einfilterung in einer zusatzli-
chen Rekursion. Vorab ist der korrigierte Zustand d& mit null zu initialisieren
und die ¢ pradizierten MessgroBen y*; o1 (Index 0 entspricht null einbezogene
Innovationen) des Messvektors vy, fiir den Zeitpunkt k& zu berechnen.
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3. Durchfithrung von Teilinnovationen (Rekursion)
Nach jeder Rekursion erfolgt die erneute Pradiktion der ZustandsgréBen

T =Tim1p =T 0k + 0L (3.22)
und der MessgroBen
Yk =Y 0k +Ci 0% 1. (3.23)

Dabei erfolgt die Verarbeitung der Messmatrix Cj zeilenweise. In der Glei-
chung (3.23) entspricht der Vektor c; der zu y; zugehdrigen i-ten Zeile der
Messmatrix Cy. Die Filterverstarkung berechnet sich damit durch

Ki = Pi*l . CZT . (Ci . Pi*l . C;-T + 7”1'>_1 ; (324)

in der r; ein Skalar ist, der das Messrauschen beziiglich der i-ten Messkompo-
nente beschreibt. Die Berechnung der Gleichung 3.24 erfordert lediglich eine
skalare Division. AnschlieBend kann durch Verwendung des i-ten Messwertes
y; eine Teilinnovation durchgefiihrt werden. Die nachfolgende Gleichung 3.25
beschreibt die Aktualisierung des aktuellen Schatzwertes fiir den Mittelwert

0x; = 62 + K- (yi —y%), (3.25)
welcher die tibergeordnete Zustandsschatzung
Tik = Toy + 0, (3.26)

korrigiert. Die Schatzfehlerkovarianz muss nach jedem Eintreffen einer Messung
berechnet werden und ergibt sich durch die folgende Gleichung:

Pi = Pi*l - Kz - C; e Pifl. (327)

4. Zusammenfithrung der Teilinnovationen
Im Anschluss an die innere Rekursion ,,Durchfiihrung von Teilinnovationen®
ist eine abschlieBende Korrektur der Zustandsschatzung durchzufiihren:

.’,Al','k = iﬁﬁk = az*o,k + (53A3j,k (328)
P, =P, (3.29)
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3.2.1.4 Scaled Unscented Transform

Dieser Abschnitt beschreibt eine Abwandlungsform des vorgestellten linearen Kalman-
Filters auf ein zeitdiskretes nichtlineares dynamisches System. Julier et al. [1995]
entwickelten die sogenannte Unscented Transform, die keine nichtlineare Abbildungs-
gleichung annahert, sondern eine GauB-Verteilung durch sogenannte ,,Sigmapunkte"
approximiert. Eine beispielhafte Visualisierung von Sigmapunkten zur Schatzung
der GauBverteilung und damit eines Mittelwertes mit Varianz visualisiert die Abbil-
dung 3.8.

Werteverteilung

Kovarianz P Sigmapunkte x(© ... x(®

Mittelwert x )

Nicht-lineare Abbildung

y = g(x) Abbildung gewichteter Sigmapunkte:
¢ y =g(x)
Slgmapunkte
Mittelwert y

(4)

y(o
Kovarianz P,
‘ ) UT-Mittelwert

Werteverteilun
» &

UT- Kovarlanz

(a) Zeitliche Anderung der wahren Werte (b) Unscented Transform (UT)

Abbildung 3.8:

Unscented Transform: (a) Tatsachliche Verteilung mit Mittelwert und Varianz zum Zeit-
punkt k£ und k + 1. (b) Approximation einer (GauB-)Verteilung durch Sigmapunkte sowie
deren zeitlich-préadizierte Abbildungen. Bilddarstellung nach Wan und Merwe [2000].

Die Verwendung der Unscented Transform im Kalman-Filter wird als sogenannter
Unscented Kalman-Filter (UKF) bezeichnet. Weiterfithrend verdffentlichte Julier
[2002] mit dem Titel ,, The Scaled Unscented Transformation" eine generalisierte
Abbildungsform, welche eine beliebige Streuung der Sigmapunkte zulasst. Fiir die
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Skalierung der Sigmapunkte zueinander existiert ein einstellbarer Parameter x, wel-
cher in der Scaled Unscented Transform um zwei weitere Skalierungskoeffizienten
a und [ erweitert wird. Eine hohe Skalierung der Sigmapunkte fiihrt zu einem
groBen Abdeckungsbereich der GauB-Verteilung. Je hoher allerdings die Skalierung
gewahlt wird, desto kleiner ist der Diskretisierungsbereich und damit die Abbildungs-
genauigkeit. Diesbeziiglich empfiehlt Julier [2002] zur optimalen Approximation einer
GauB-Verteilung die Parametrierung x > 0, o € (0,1} und 3 = 2 zu wahlen.

Die Anzahl der benétigten Sigmapunkte ist abhangig von der Dimension des Zu-
standsraumes (1) und wird durch (2-n + 1) definiert. Jeder Sigmapunkt x) hat
ein individuelles Gewicht w:

A=a’ (n+kK)—n (3.30)
wozniAJr(l—a?Jrﬁ) (3.31)
wi—m firi—1,...,(2-n). (3.32)

Die Sigmapunkte werden durch Wurzelziehung der gewichteten pradizierten Ko-
varianzmatrix P* bestimmt. Die Berechnung ist in den Gleichungen 3.33 bis 3.35
niedergeschrieben. x* entspricht dem vorhergesagten Mittelwert. In den Gleichun-
gen 3.34 und 3.35 steht der Term ( (n+ k) - P*)i fur die i-te Spalte des Ergebnisses
der Wurzelziehung von (n + ) - P*. Fiir die Berechnung der Wurzel muss die Kova-
rianzmatrix P* - z. B. mittels Cholesky-Zerlegung - in eine untere Dreiecksmatrix
zerlegt werden.

x = g (3.33)
x(i):m*+( (n—l—m)-P*)l furi=1,....,n (3.34)
"o :a;*_( (n+f;).P*>l firi=(n+1),...,2-n) (3.35)

Die Vorhersage des Mittelwertes, der Varianz und der Messwerte ist in den Gleichun-
gen 3.36 bis 3.38 beschrieben.

1 =Py -2+ B - uy (336)
P*. 1 =&, -P-®f + D, -Q,-Df (3.37)

Y =D {wi-yi} = {wi-g(x")} (3.38)
Mit der Kovarianzmatrix der Innovation

2n
Py, = ZW@' : {[yz — Y ) - [y — y*k+1]T} + Ry (3.39)
i=0
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und der Kreuzkovarianzmatrix
P,, = Zwi : ([X(i) — w*] Sy — y*]T) (3.40)

zwischen Messung und Schétzung lasst sich die Kalman-Verstarkungsmatrix
Ky =P,y P, (3.41)

berechnen. Mit der Kalman-Verstarkungsmatrix kann anschlieBend der Messwert
eingefiltert werden:

T =2 + K- (Yrr — Y1) - (3.42)
Zusatzlich ist die Unsicherheit der Zustandsschatzung mit
Py =P — Kipr - Py, - Ki (3.43)
zu aktualisieren.

Fir eine detaillierte Herleitung der in diesem Abschnitt verwendeten Gleichungen sei
auf Julier et al. [1995] und Julier [2002] verwiesen.

Das in diesem Kapitel vorgestellte Kalman-Filter setzt normalverteiltes weiBes System-
sowie Messrauschen voraus und dient zur rekursiven Zustandsschatzung. Im nachsten
Kapitel wird eine Moglichkeit vorgestellt, nicht-gauBsche multimodale Verteilungen
zu schatzen.

3.2.2 Partikel-Filter

Dieses Kapitel beschreibt einen rekursiven Algorithmus zur Schatzung einer unbe-
kannten multimodalen Wahrscheinlichkeitsdichte der Zustande eines dynamischen
Systems. Es wird der zur Gruppe der Partikel-Filter zugehorige Bootstrap Filter
[Gordon et al., 1993] vorgestellt. Die Grundidee liegt in der Approximation einer
multimodalen Wahrscheinlichkeitsverteilung durch eine Vielzahl sogenannter Parti-
kel (vgl. Abbildung 3.9). Dabei besteht jedes einzelne Partikel aus einem Gewicht
und einer Zustandsreprasentation bzw. Stiitzstelle der Wahrscheinlichkeitsverteilung,
welche auch als Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF) bezeichnet wird. Das
probabilistische Partikel-Filter arbeitet in zwei Schritten. Im ersten Schritt erfolgt
eine Pradiktion der WDF. Hierbei konnen stochastische Modelle der Systemdyna-
mik beriicksichtigt werden. In einem zweiten Schritt findet die Innovation durch
Gewichtung und Neuverteilung der Partikel statt. Der rekursive Aufruf dieser beiden
Schritte als Ganzes fiihrt zu einem verbesserten Schatzergebnis der unbekannten
Zustande des dynamischen Systems.
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3.2 Rekursive Zustandsschatzung dynamischer Systeme

Es existiert eine Vielzahl von unterschiedlichen Implementierungen fiir die Neuver-
teilung der Partikel. Im Nachfolgenden wird auf die in dieser Arbeit verwendete
Implementierung des Partikel-Filters sowie dessen Strategie zur Neuverteilung einge-

gangen.
/ Multimodale WDF p(x)
/

Wahrscheinlichkeit

>

Zustandsraum

Gewichtete Partikel a(i=1-N)

Abbildung 3.9:
Approximation einer multimodalen Wahrscheinlichkeitsverteilung durch gewichtete Partikel
(Kreise). Die KreisgroBe korreliert zum Partikelgewicht.

3.2.2.1 Initialisierung

Zu Beginn sollte ein Anfangsschatzwert &;_; = @¢ und die Anzahl an Partikel
a(=1--N) definiert werden. AnschlieBend sind mit der Vorgabe eines Streuungsberei-
ches die Zustandswerte & der Partikel zu berechnen. Im Folgenden approximieren die
Partikel eine WDF p(xy), die ein Maximum beim Anfangsschatzwert und Stiitzstellen
im definierten Streuungsbereich besitzt.

3.2.2.2 Pradiktion
Als erstes wird die durch N Partikel £=1+N) approximierte WDF p(x) der Zu-
standsgroBen x vom Zeitpunkt k£ — 1 auf k£ pradiziert:

o) = fia {a) o we sy} fiari=1, N (3.44)

Hierbei entspricht ﬁz,(;zl dem vorherigen Schatzwert vom Partikel i, u;_; optio-

nalen SteuergréBen und s,(fll den StorgroBen. Fiir eine realitatsnahe Vorhersage
erfolgt die zeitliche Abbildung im Allgemeinen auf Basis eines Bewegungsmodells
der Systemdynamik (Naheres siche Anhang A.4).
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Die zukinftige Messung y}z(i) fur jedes Partikel wird liber eine zu definierende
Abbildungsgleichung ¢ {wz(l)} vorhergesagt:

i = g {@i V) el fri=1,....N. (3.45)

3.2.2.3 Innovation

Im zweiten Rekur5|onsschr|tt der Innovation, erfolgt die Durchfiihrung einer Messung
yfj) zur Bewertung Wk der Partikel bzw. der Zustandsinformationen, wodurch
eine Neuverteilung ermoglicht wird. Eine Neuverteilung wird auch als Resampling
bezeichnet und fir die Durchfiihrung existieren unterschiedliche Verfahren. Das
sogenannte Sequential Importance Resampling (SIR) ist eine gangige Strategie zur
Neuverteilung der Partikel und kommt in dieser Arbeit zum Einsatz. Im Nachfolgenden
wird die Messung, Gewichtung sowie die Neuverteilung naher betrachtet.

(4)

Messung und Gewichtung: Der Vergleich einer Messung y,.~ mit ihrer Vorher-

sage beschreibt die Gleichung 3.46.

o = (o i)+ ol) (340

Der daraus resultierende absolute Unterschied ]y,(;) - yz(i)] zwischen der Messwert-
vorhersage und der Wahrnehmung fiihrt zu der Gewichtung W,(f) des Partikels 7. Je
groBer die Abweichung, desto niedriger fallt das Partikelgewicht aus. AbschlieBend
erfolgt eine Normalisierung der Partikelgewichte, sodass die Summe der Gewichte

eins ergibt:
(1)

wi =k fiari=1,...,N (3.47)
5 )
j=1

Neuverteilung: Die Neuverteilung der Partikel wird als Resampling bezeichnet
und erfolgt auf Basis der normalisierten Partikelgewichte. Das bedeutet, dass Partikel
mit niedrigem Gewicht tendenziell geléscht und Partikel mit hohem Gewicht tenden-
ziell dupliziert werden, sodass eine Vielzahl der Partikel an den Maxima der WDF
liegen. Die Partikelanzahl bleibt allerdings immer konstant. Eine gewichts-abhangige
Neuverteilung kann dazu fiihren, dass sich iiber die Zeit viele bis sogar samtliche Par-
tikel an einer Position im Zustandsraum haufen. Dies wird als Stichproben-Verarmung
(engl. Sample Impoverishment) bezeichnet und kann mit gesonderten Methoden
vermieden werden (siehe Simon [2006]). Eine Moglichkeit einer Partikelverarmung
entgegen zu wirken ist das Hinzufligen von mittelwert-freien zufalligen Rauschen.

38



3.2 Rekursive Zustandsschatzung dynamischer Systeme

Eine Neuverteilung muss nicht zwangslaufig in jeder Rekursion erfolgen. Es kann
auch die effektive Anzahl der Partikel
1

Neff - N72 (348)
> (wi')
i=1
mit dem Wertebereich 1 < N.g < N berechnet werden. Besitzen alle Partikel das
gleiche Gewicht, folgt dass alle N.g = N Partikel sinnvoll genutzt werden. Besitzt
nur ein Partikel ein echt positives Gewicht, folgt N.g = 1, was eine Neuverteilung er-
zwingen sollte. Die Festlegung eines Schwellwertes Neg min ist somit ein experimentell
zu ermittelnder Parameter und legt fest, wann eine Neuverteilung stattfindet.

Zusammenfassend veranschaulicht die Abbildung 3.10 den rekursiven Pradiktions-
und Innovationsschritt des Partikel-Filters.

(4)

o 9 9 o 3 3 o o x,
Pradiktionph
\ \ \ \ \ \ \\ a:(i)l ionphase
Q 0 k

Abbildung 3.10:
Partikel-Filter: Pradiktions- und Innovationphase. Bilddarstellung nach Manz [2013].

Als libergeordneter Schatzwert kann bei einer unimodalen WDF der arithmetische
Mittelwert der N hochstgewichteten Partikel mit

N 1 N ~ (7 * (7 7
- bl X (@) e
i=1 i=1,...,g; g€[1,...,N]

und die dazugehdrige Kovarianz berechnet werden. In der Gleichung 3.49 entspricht
W,Ef) dem normalisierten Gewicht des i-ten Partikels. Bei WDF mit mehreren Maxima
sollte dagegen das Partikel mit dem hochsten Gewicht hergenommen werden:

&, = argmax ( p (Tx|yr) ) - (3.50)

Mit dem in diesem Kapitel vorgestellten Partikel-Filter kann eine unbekannte multi-
modale WDF mit einer Vielzahl von Partikeln tiber die Zeit geschatzt werden. Der
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3 Grundlagen

Nachteil des Partikel-Filters liegt in der hohen Anzahl an Partikeln, welche fiir ein
gutes Schatzergebnis erforderlich sind. Dies impliziert einen sehr hohen Rechenauf-
wand, da jedes Partikel propagiert und ausgewertet werden muss. Aus diesem Grund
sollte die Implementierung derartig erfolgen, dass die Partikel parallelisiert verarbeitet
werden koénnen.

3.3 Kaskadierte Klassifikatoren

Dieses Kapitel beschreibt verkettete Klassifikatoren fiir den Anwendungsbereich
der visuellen Objekterkennung. Auf diesem Gebiet ist deren Aufgabe die korrekte
Klassifizierung eines Bildausschnittes beziiglich der Prasenz eines Objekttyps bzw.
einer Objektklasse.

Eine gangige Methode zur Objektklassifizierung ist die Verkettung sogenannter
~Sschwacher” Klassifikatoren k;, welche im Einzelnen viele richtige und sehr viele
fehlerhafte Klassifikationsentscheidungen treffen. Die Verkettung mehrerer schwacher
Klassifikatoren kann zu einem ,starken” Klassifikator K fiihren, der liberwiegend
richtige Entscheidungen trifft. Die Abbildung 3.11 veranschaulicht eine gangige
Verkettungsart in Reihe. Dort untersucht der erste schwache Klassifikator k; einen
Bildausschnitt auf ein sehr markantes Merkmal und dient damit zur groben Vorfilte-
rung. Bei einer erfolgreichen Merkmalsdetektion sucht der zweite Klassifikator nach
z. B. zwei anderen dominanten Merkmalen. Werden auch diese im Bildausschnitt
erkannt, fihrt der nachste Klassifikator eine strengere bzw. komplexere Klassifi-
zierung durch. Dieses Vorgehen ist aufgrund der frithzeitigen Aussonderung von
Bildausschnitten sehr performant und erzielt als Ganzes eine hohe Erkennungsrate
bei einer niedrigen Anzahl an Fehldetektionen.

oo O}

s> Kein Auto

Abbildung 3.11:
Kaskadierung von mehreren schwachen Klassifikatoren k;
tor K.

N zu einem starken Klassifika-

-----
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3.3 Kaskadierte Klassifikatoren

Das Trainieren eines Klassifikators basiert auf sogenannten ,,positiven” und , negati-
ven" Datensatzen. Hinsichtlich der visuellen Objekterkennung sind die Datensatze
Kamerabilder. Positive Datensatze beinhalten das zu klassifizierende Objekt sowie die
Information tber die Datenbereiche, die zum Objekt bzw. zum Hintergrund gehoren.
Dagegen bestehen die negativen Datensatze nur aus Hintergrundinformationen und
zeigen das zu klassifizierende Objekt nicht. Mit den negativen und den gelabelten
positiven Daten sowie einer vorgegebenen Merkmalsauswahl kdnnen maschinelle
Lernverfahren einen starken Klassifikator ermitteln, der das gelabelte Objekt zu-
verlassig klassifizieren kann. Im Nachfolgenden wird auf die Trainingsphase naher
eingegangen.

3.3.1 Trainingsphase

Zwei vorbereitende Schritte sind fir die Trainingsphase vorab durchzufiihren. Der
erste Schritt ist die Aufzeichnung von Sensordaten und die Erstellung von positiven
und negativen Datensatzen. Dabei ist besonders darauf zu achten, dass die Datensatze
moglichst praxisbezogen, umfangreich und unterschiedlich sind. Beispielsweise soll
ein Klassifikator fiir die Erkennung einer spezifischen Fahrzeugriickseite trainiert
werden. In diesem Fall sollten sowohl die positiven als auch die negativen Datensatze
viele Verkehrs- und Umgebungssituationen zeigen, die unter verschiedenen Licht-
und Wetterbedingungen aufgenommen wurden. Dabei ist die Menge an Datensatzen
fir die in der Trainingsphase anzuwendenden maschinellen Lernalgorithmen sehr von
Bedeutung. Je mehr unterschiedliche Datensatze in den Trainingsvorgang einflieBen
konnen, desto groBer ist die Wahrscheinlichkeit fiir einen resultierenden Klassifikator,
welcher zum einen eine hohe Erkennungsrate aufweist und zum anderen wenig
Fehldetektionen liefert. Die meisten Publikationen begrenzen jedoch den zeitlichen
Aufwand fiir das manuelle Labeln auf einige hundert Datensitze (siehe Hota et al.
[2010] und Rezaei et al. [2015]). Dagegen erfordern die negativen Datensatze keinen
manuellen Eingriff, wodurch schnell mehrere tausend Datensitze aufgenommen
werden konnen. Zur Veranschaulichung zeigt die nachfolgende Abbildung 3.12 einige
negative Kameraaufnahmen, die wahrend einer Autofahrt aufgenommen wurden.

Fir die Erstellung der positiven Datensatze existieren zwei Moglichkeiten. Das
verbreitetste Vorgehen ist das manuelle Labeln in aufgezeichneten Sensordaten. Hierzu
missen Kamerabilder aufgezeichnet werden, die das Objekt beinhalten, welches der
resultierende Klassifikator wiedererkennen soll. AnschlieBend erfolgt das manuelle
Labeln pixelweise oder konturbasiert. Das pixelweise Labeln ist extrem zeitaufwendig.
Der Cityscapes-Datensatz [Cordts et al., 2016] beinhaltet zum Beispiel mehrere
tausend annotierte Kamerabilder. Der Labelvorgang dauerte mehr als 1,5 Stunden
pro Bild. Das konturbasierte Labeln kann schneller durchgefiihrt werden, jedoch ist
dieses Vorgehen ebenfalls sehr zeitaufwendig, wenn mehrere tausend Kamerabilder
annotiert werden missen. Zur Veranschaulichung illustriert die Abbildung 3.13 das
konturbasierte Labeln, durch die Selektion von vier Bildpunkten, welche jeweils einen
Objektumriss kennzeichnen.
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3 Grundlagen

Abbildung 3.12:
Aufnahme von negativen Kamerabildern, welche das zu klassifizierende Objekt nicht
darstellen.

Abbildung 3.13:
Zeitaufwendiges manuelles Labeln von mehreren tausend Kamerabildern.
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3.3 Kaskadierte Klassifikatoren

Eine alternative Moglichkeit fiir die Erstellung der positiven Datensatze wurde in Fries
und Wuensche [2014] vorgestellt. Dort ist das manuelle Labeln nicht erforderlich,
sondern der Benutzer muss lediglich die vier orthogonalen Objektseiten einmalig
aufnehmen. AnschlieBend kann automatisiert anhand der vier orthogonalen Aufnah-
men ein 3D-Modell erstellt werden. Mit der Kombination aus einem 3D-Modell und
den negativen Datensatzen sind die positiven Datensatze automatisch erzeugbar.
Dafiir wird das 3D-Modell in den negativen Datensatzen mit unterschiedlichen Posi-
tionen und Orientierungen integriert. Eine Moglichkeit ist die zufallige Erstellung
von ego-relativen 6D-Objektposen. AnschlieBend werden die Objektposen mit dem
vorab-erstellten 3D-Modell in das Kamerabild projiziert und die vier Bildpunkte
berechnet, welche die Objekthiille (engl. Bounding Box) beschreiben. Dabei sollten
die projizierten objekt-zugehorigen Pixel zufallig belichtet bzw. abgedunkelt werden,
sodass ein praxisnaherer bzw. generalisierter Klassifikator trainiert werden kann. Eine
[llustrierung der halb-automatischen Objektmarkierung zeigt die Abbildung 3.14.

Modellgenerierung

0 .
.....

6D-Fahrzeughypothesen

Positiver Datensatz

Abbildung 3.14: Halb-automatisches Labeln von mehreren tausend Kamerabildern.
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Die Festlegung der Merkmalstypen ist der zweite und letzte vorzubereitende Schritt,
bevor die Trainingsphase eines Klassifikators begonnen werden kann. Zu den gangi-
gen Merkmalstypen zahlen die gradienten-basierten HOG- [Dalal und Triggs, 2005],
pixel-basierte Local Binary Pattern (LBP)- [Ojala et al., 1994] und Haar-like- [Viola
und Jones, 2001b] Merkmale. Dabei sind Haar-Merkmale aufgrund der schnellen
Verarbeitung am verbreitetsten. Acht aufrechte und sieben rotierte Haar-Merkmale
zeigt die Abbildung 3.15. Dort besteht jedes Merkmal aus weiBen und schwarzen
Flachen. Jede weiBe Flache besitzt ein negatives und jede schwarze ein positives
Gewicht. Insgesamt ist ein solches Merkmal eine Bildmaske, bei der sich das Mas-
kenergebnis aus der Summe der einzelnen Gewichte ergibt. Die Merkmalstypen sind
von Viola und Jones [2001b] fiir unterschiedliche Bildmuster konstruiert worden. Die
Merkmale sind mit Absicht recht einfach gehalten und besitzen keine komplexen
Strukturen. Der Fokus liegt hierbei in einem Merkmalsset, welches aus ausreichend
einfachen Merkmalen besteht, die in zahlreichen Kombinationen samtliche Kanten-
und Eckregionen eines Objektes eindeutig beschreiben kénnen. Die Verarbeitung
solcher einfachen Flachenmerkmale ist in Echtzeit durchfiihrbar. Dafiir erfolgte in
Viola und Jones [2001b] und Lienhart und Maydt [2002] die Veroffentlichung von
aufrechten und um 45 °-rotierten Integralbildern, in denen sich Flachen durch jeweils
eine Addition und zwei Subtraktionen ermitteln lassen.

= <
T e

=1 @@
. My

(a) Aufrecht (b) Rotiert

Abbildung 3.15: Flachenbasierte Haar-Merkmale.

Nach der Festlegung der zu verwendenden Merkmalstypen und der Erstellung von
positiven und negativen Datensatzen kann die Trainingsphase erfolgen. In dieser
sucht ein maschineller Lernprozess aus dem vorgegebenen Pool von unterschiedlichen
Merkmalen diejenigen Merkmale, die das gelabelte Objekt zuverlassig beschreiben.
Dabei ist das Suchkriterium, diejenigen Objektmerkmale zu finden, welche in den
meisten positiven Datensatzen wiedererkennbar sind, die jedoch nicht im Objekt-
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3.3 Kaskadierte Klassifikatoren

hintergrund bzw. in den negativen Datensatzen auftauchen. Dadurch erfolgt nicht
nur die Integration von gelabeltem Objektwissen, sondern die Information tber die
Objektumgebung wird zusatzlich berticksichtigt. Eine Visualisierung von markanten
Objektmerkmalen - die mit einem maschinellen Lernverfahren ermittelt wurden -
illustriert die Abbildung 3.16.

Abbildung 3.16:
[llustrierung von Haar-Merkmalen, die ein maschineller Lernprozess an vier Bildpositionen
als Alleinstellungsmerkmal identifizierte.

Das bekannteste maschinelle Lernverfahren fiir das Trainieren eines Klassifikators ist
der Boosting-Ansatz namens Adaptive Boosting (AdaBoost) [Freund und Schapire,
1995]. Der Ansatz fiihrt die Selektierung von Merkmalen aus einem vorgegebenen
Merkmalspool durch, evaluiert diese auf den Datensatzen und verandert dabei die
Gewichte der schwachen Klassifikatoren sowie der einzelnen Merkmale adaptiv tber
die Zeit. Im Laufe der Zeit haben sich weitere Boosting-Trainingsstrategien entwickelt.
Zu den bekannten Strategien zahlen Discrete AdaBoost (DAB), Real AdaBoost
(RAB), Gentle AdaBoost (GAB) und Logit Boost (LB) [Friedman et al., 2000, Viola
und Jones, 2001b, Hastie et al., 2008]. Dabei stellt sich fir jeden Anwendungsfall die
Frage, welche Trainingsstrategie und welche Merkmalstypen fiir das Trainieren eines
Klassifikators am besten geeignet ist. Je nach Anwendungsfall, Merkmalsauswahl
und in Abhangigkeit von der Parameteranzahl fiithren die Trainingsalgorithmen zu
unterschiedlichen Ergebnissen bzgl. Performance und Klassifikationsgenauigkeit.
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3.3.2 Anwendung

Die Anwendung eines trainierten Klassifikators erfolgt auf dem sogenannten Sliding
Window-Prinzip. Ein Suchfenster wird in unterschiedlichen Skalierungen iiber eine
Kameraaufnahme geschoben und mit dem kaskadierten Klassifikator auf Merkmale
untersucht. Das Vorgehen ist in der bereits vorgestellten Abbildung 3.11 veranschau-
licht. Hierbei klassifizieren schwache Klassifikatoren sequentiell Bildausschnitte auf
die Prasenz markanter Fahrzeugmerkmale. Werden die in der Trainingsphase definier-
ten markanten Merkmale erfolgreich erkannt, dann erfolgt eine positive Riickmeldung
bzgl. der Bildauswertung hinsichtlich eines Fahrzeuges.

3.4 Region Growing

In der Bildverarbeitung ist die Segmentierung von Pixelbereichen ein gangiger Vorver-
arbeitungsschritt. Der Bereich der visuellen Objekterkennung nutzt die Segmentierung
zur Datenreduktion. Dieses Kapitel beschreibt einen Algorithmus zur Erkennung
von Bildarealen mit ahnlichen Pixelwerten und stellt einen fiir den Bereich der
Objekterkennung angepassten Segmentierungsalgorithmus vor.

3.4.1 Algorithmus und Varianten

Der sogenannte Region Growing-Algorithmus vergleicht ausgehend von einem Saat-
pixel (engl. Seed Point) die benachbarten Pixelwerte und pflanzt sich von dort aus
kontinuierlich fort. Fir die Art und Weise der Fortpflanzung sind unterschiedliche
Vorgehensweisen gangig. Ein tblicher Nachbarschaftsvergleich ist die Von-Neumann-
Nachbarschaft, bei der die jeweils vier orthogonalen Pixelwerte - oben, unten, links,
rechts - mit dem Saatpixel verglichen werden. Korrespondiert der Pixelwert [ (u,v)
mit dem Wert des Saatpixels I(us,vs), pflanzt sich der Algorithmus tber den
Nachbarpixel fort. Dabei ist fiir den Farb- oder Intensitatsvergleich ein gewisser
Spielraum A empfehlenswert:

I(u,v) =

{ I(ug,v,), falls |[I(u,v) = I(us,v,)] < A (3.51)

I(u,v), sonst

Als Alternative zur Von-Neumann-Nachbarschaft konnen auch alle acht Nachbarn mit
dem Saatpixel verglichen werden. Diese Betrachtung wird als Moore-Nachbarschaft
bezeichnet und ist deutlich zeitaufwendiger, jedoch werden dadurch nicht nur Kanten
sondern auch Ecken beriicksichtigt. Des Weiteren muss das Fortpflanzungskriterium
nicht fest gesetzt sein. Zum Beispiel kann ausgehend von einem Saatpixel nach
jeder Fortpflanzung ein neuer Vergleichswert bestimmt werden. Die Differenz zum
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aktuellen Pixel oder die Berechnung des arithmetischen Mittelwertes der vier oder
acht Nachbarpixeln ware als neuer Vergleichswert moglich.

Der Anwendungsbereich des Region Growing-Algorithmus ist in den meisten Fallen
die Segmentierung eines gesamten Bildes. In diesem Fall reicht ein einzelner Saatpunkt
typischerweise nicht aus. Stattdessen erfolgt eine (gleichverteilte) Streuung von
Saatpunkten (iber das gesamte Bild. Von diesen Saatpunkten erfolgt eine parallele
Fortpflanzung und es entstehen Segmentierungsbereiche. AnschlieBend werden so
lange neue Saatpunkte erzeugt, bis jeder Pixel einer Region zugeordnet wurde.

Des Weiteren hat sich der Grundalgorithmus weiterentwickelt und diverse anwendungs-
spezifische Varianten wurden im Laufe der Zeit publiziert. Darunter fallen der Fuzzy-
und der Seeded- Region Growing-Algorithmus, welche in Kang und Wang [2009] und
Adams und Bischof [1994] beschrieben sind. Im nachfolgenden Abschnitt wird eine
Variante vorgestellt, welche speziell fiir den Bereich der Objekterkennung entwickelt
wurde.

3.4.2 Multi-Dynamic Region Growing

Das Besondere am Region Growing-Algorithmus ist das gute Segmentierungsergebnis
unter Berlicksichtigung von dominanten Kanten. Diese Eigenschaft wird in diesem
Unterkapitel fiir eine Objekterkennung bzw. zur Eliminierung von Pixeln, die nicht
zu einem Objekt gehoren, verwendet. Dabei erfolgt die Annahme, dass die Umrisse
jedes Objektes visuell erkennbar bleiben, auch wenn der Hintergrund eine ahnliche
Farbe aufweist. In Extremsituationen, bei denen Objektbereiche mit dem Hinter-
grund farblich ibereinstimmen, kann eine Person Kantenregionen, die visuell nicht
vorhanden sind, voraussagen. Dies ist aufgrund der benachbarten Kantenregionen
moglich, die auf den nicht eindeutig erkennbaren Bildbereich pradiziert werden.

In diesem Unterkapitel wird ein Multi-Dynamic Region Growing-Algorithmus namens
Cell Flooding beschrieben, welcher in Abhangigkeit von benachbarten Bildbereichen
ein Region Growing durchfiihrt und bereits in Fries et al. [2013] und Fries und Wuen-
sche [2014] veréffentlicht wurde. Dabei ist das Ubergeordnete Ziel die Eliminierung
(Schwarzung) des Objekthintergrundes, sodass eine anschlieBende Objektklassifizie-
rung auf einem reduzierten Pixelbereich durchgefiihrt werden kann. Der Algorithmus
setzt grobes Positionswissen iiber das Objekt voraus und nutzt dieses zur Steuerung
der Pixeleliminierung. Dafiir wird die Annahme getroffen, dass sich die Objektkontur
zu den benachbarten Hintergrundpixeln groBtenteils unterscheidet.

Im Nachfolgenden wird der Algorithmus am Beispiel der visuellen Fahrzeugerkennung
erlautert. Die Eliminierung von Bildpixeln erfolgt in einem vorgegebenen Interessen-
bereich, engl. Area of Interest (AOl), wie in der Abbildung 3.17 dargestellt. Hierbei
wurde ein Fahrzeug mit einem Kilassifikator zum Zeitpunkt k grob detektiert. Folg-
lich kann in Abhangigkeit von der Detektionsgenauigkeit und der vergangenen Zeit
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3 Grundlagen

1 1.) Suchbereich: VergroBerte AOl jassifier,k—1 1 Zellen zur Farbbestimmung
im Hue-Kanal
[ 2.) Eliminierte Pixel 'm Hue-Rana
. [ Zellen der ersten
|:| 3.) Klassifikatordetektion AOl¢jassifier,k Cell Flooding-lteration

Abbildung 3.17:
Objektbezogene Pixeleliminierung mit dem Multi-Dynamic Region Growing-Verfahren.

zwischen £ — 1 und k der Suchbereich AOI j,qiner bestimmt werden. AnschlieBend
ist in diesem Bereich der Multi-Dynamic Region Growing-Algorithmus anzuwenden.
Die AOI wird dabei in Zellen eingeteilt, in denen ausgehend vom AOI-Rand in
Richtung zum AOI-Zentrum das Cell Flooding (Pixeleliminierung) stattfindet. Hier-
bei steigt zum AOI-Mittelpunkt hin die Wahrscheinlichkeit, dass es sich um einen
fahrzeugzugehorigen Pixel handelt.

Die Bestimmung, ob ein Pixel zum Hintergrund oder zum Fahrzeug gehort, erfolgt
im HSV-Farbraum, welcher im Anhang A.3.2 beschrieben ist. Dieser ist im Gegenteil
zum RGB-Farbraum fiir einen Farbvergleich besser geeignet. Jedes Pixel (u,v) besitzt
damit einen Farbwert h, einen Sattigungswert s und eine Helligkeitsintensitat v. Jedes
Pixel, das im Vergleich zum Saatpixel (us,vs) den gleichen (h, s, v)-Wert besitzt,
wird dabei eliminiert bzw. geschwarzt. Die Farbwertvergleiche finden vom auBeren
AOI-Rand bis zum -Zentrum statt, so lange bis die Farbwerte sich zu stark verandern.
Dabei wird das Abbruchkriterium mit dem sinkenden Abstand zum AOI-Zentrum
immer starker verscharft. Der Pixelvergleich mit einer zell- und positionsabhangigen
Gewichtung w; und ws ist durch die Gleichung 3.52 beschrieben.

0, falls E}]Eu, v%h — IEuS, vsgh|| < ((Ah Swy - wg)))) A
I(u,v), — I(ug,v,)s| < (As-wy-wq)) A
I, v) = (L(wv)y — [y v] < (Av-wy-ws)) (322

I(u,v), sonst

Zusatzlich beeinflussen benachbarte Zellen das Abbruchkriterium pro Zelle ebenfalls,
was ein Uberschreiten der Fahrzeugkontur vermeidet. Ah, As und Av sind festgelegte
Schwellwerte, die bestimmen, wie , gierig” der Region Growing-Algorithmus in jeder
Zelle fortschreitet. Nach Fries et al. [2013] sollte fiir den Farbton Ah ein niedriger
Wert - wie bspw. 1 - und fiir die Sattigung As und die Helligkeitsintensitat Av ein
hoherer Wert - z. B. 5 - gewahlt werden.
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3.4 Region Growing

Zusammenfassend zeigt die Abbildung 3.17 ein Ergebnis im Bereich der visuellen
Fahrzeugerkennung. Im linken Teil der Abbildung ist das Suchfenster durch ein
graues Rechteck visualisiert. Dieses RGB-Bild wurde in den HSV-Raum transfor-
miert, was in der rechten Grafik zu sehen ist. Dort zeigen die hellgrauen Rechtecke
die einzelnen Zellen, in denen jeweils Region Growing angewendet wurde. Dabei
liegt der zellabhangige Saatpunkt in dem Mittelpunkt eines festgelegten Bereiches,
welcher durch ein blaues Rechteck gekennzeichnet ist. Jeder Saatpunkt erhalt den
arithmetischen Mittelwert der Pixelwerte des zugehorigen blauen Rechteckes zu-
gewiesen. AnschlieBend kann mit diesem Saatpunkt das Cell Flooding erfolgen,
wobei das Vergleichskriterium zum Bildmittelpunkt und in Abhangigkeit von den
Nachbarzellen verscharft wird. AbschlieBend ist die Fahrzeugerkennung auf den
Bildbereich AOl jassifier k—1 anzuwenden. Aufgrund der groBflachigen Pixelschwarzung
kann das Fahrzeug zuverlassig und schnell wiedererkannt werden.
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Die in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen zur Fahrzeugdetektion basieren auf
3D-Modellen, welche die fahrzeugspezifischen Merkmale beschreiben. In diesem
Kapitel wird auf die manuelle und automatische Erstellung von 3D-Merkmalsmodellen
eingegangen.

4.1 Manuelle Modellgenerierung

Die nachfolgend beschriebene manuelle Modellgenerierung stammt von Manz [2013]
und wurde in dieser Arbeit unter anderem mit Temperaturmerkmalen erweitert. Die
manuelle Modellgenerierung besteht aus fiinf grundlegenden Schritten:

» Aufnahme der Fahrzeugseiten

= Bildskalierung

= Selektion signifikanter Bildmerkmale

= Positionierung der Bildmerkmale im 3D-Raum

= Selektion hindernisbehafter und hindernisfreier Untergrundzellen

Zu Beginn missen mit einer Kamera die vier Fahrzeugseiten fotografiert werden.
Dabei erleichtern orthogonal aufgenommene Kamerabilder die darauf aufbauende
Modellgenerierung. Zusatzlich wird die Positionierung eines Meterstabs am Fahr-
zeugrand empfohlen, da die Kameraaufnahmen typischerweise nicht aus der exakt
gleichen Entfernung zum Fahrzeug aufgenommen werden und dadurch eine divergen-
te Pixeldarstellung zwischen den Aufnahmen entsteht. Ein am Fahrzeug positionierter
Meterstab kann somit zur Korrektur der Bildskalierung genutzt werden und dient
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4 Modellgenerierung

ebenfalls zur maBstabgetreuen Modellgenerierung. Als Alternative kann auch be-
kanntes Modellwissen, wie unter anderem die standardisierte Geometrieinformation
uber deutsche Pkw—Kennzeichen, herangezogen werden.

Im nachsten Schritt erfolgt die Selektion fahrzeugspezifischer Bildmerkmale. Die
Auswahl der Merkmale hangt von der moglichen Verwendung von unterschiedlichen
Sensoren ab. Steht fiir die spatere Fahrzeugerkennung eine Farb- und Warmekamera
zur Verfigung, empfiehlt es sich, Eckpunkte, Kanten, farbige und warme Regionen als
fahrzeugspezifische Merkmale zu selektieren. Markante Eckpunkte finden sich unter
anderem am Kennzeichenrand. Innenliegende Fahrzeugkonturen, die einen starken
Intensitatsiibergang besitzen, konnen ebenfalls zuverlassig wiedererkannt werden.
Als farbige Flachen eignen sich zum Beispiel zwei rote Riicklichter, zwei helle Fahr-
lichter und dunkle Bereiche am Reifen und unter dem Fahrzeug. Als Warmeflachen
kommen zum einen der heiBe Auspuff und zum anderen die — sich durch Reibung
aufheizenden — Reifen in Frage. Im Anschluss an die Selektierung der Bildmerkmale
erfolgt die manuelle Positionierung im 3D-Raum. In dem Fall, dass fiir die spatere
Fahrzeugerkennung ein LiDAR-Sensor zur Verfliigung steht, werden abschlieBend
hindernisbehaftete und hindernisfreie Untergrundzellen definiert. In der Regel ist die
unmittelbare Flache direkt um ein Fahrzeug herum hindernisfrei. Im Gegensatz dazu
ist der Bereich des Fahrzeuges hindernisbehaftet. Die Abbildung 4.1 veranschaulicht
die einzelnen Schritte einer manuellen Modellgenerierung und visualisiert ausgewahlte
Merkmale eines VW Golf. In der Abbildung 4.2 sind drei weitere 3D-Merkmalsmodelle
eines VW Tiguans dargestellt.

‘o all——
Y Qg

— —
e
O \1/ [ Y = R
= d % y ’—A —
. ' L h’ »
Objektaufnahme Modellgenerierung 3D-Merkmalsmodell
Abbildung 4.1:

Erstellung eines 3D-Merkmalsmodells, bestehend aus Eckpunkten (lila Punkte), Kanten
(blaue Linien), farbige / warme Regionen (Vierecke) sowie hindernisbehaftete und hin-
dernisfreie Untergrundzellen. Griin dargestellte Untergrundzellen kennzeichnen Bereiche,
die gangigerweise hindernisfrei sind. Im Gegensatz dazu sind die Zellen unterhalb des
Fahrzeuges durch das Fahrzeug belegt.

Fir die manuelle Modellgenerierung empfiehlt sich die Verwendung einer 3D-Grafiksoftware
wie beispielsweise Blender!. Der zeitliche Aufwand einer manuellen Modellgenerie-
rung hangt vom Detaillierungsgrad ab. Ein erfahrener Modellierer kann ein einfaches
Modell in ein paar Stunden erstellen. Im Gegenteil dazu dauert die Verbesserung
bzw. das Feintuning mehrere Tage.

www.blender.org
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4.1 Manuelle Modellgenerierung

Um diesen hohen zeitlichen Aufwand zu reduzieren, stellt das nachste Kapitel eine
automatisierte Vorgehensweise zur Erstellung von 3D-Merkmalsmodellen vor.

M Rote Flachen (Ricklichter, Warnlicht)

Dunkle Flachen (Reifen, Unterboden)
Helle Flachen (Scheinwerfer, Karosserie)

== Kanten
(a) Merkmalsmodell fiir Farbinformationen

B HeiBe Flachen (Auspuff)

Warme Flachen (Auspuffbereich, Lichter, Reifen)
== Kanten im Warmebild

(b) Merkmalsmodell fir Warmedaten

Hinderniszellen (variieren je nach perspektivischer Betrachtung)

Hindernisfreie Zellen
(c) Merkmalsmodell fiir Tiefendaten (LiDAR, Stereo-Kamerasystem)

Abbildung 4.2: Sensorabhingige 3D-Merkmalsmodelle eines VW Tiguan.
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4 Modellgenerierung

4.2 Automatische Modellgenerierung

In diesem Kapitel wird eine automatische Modellgenerierung vorgestellt, die ein maB-
stabgetreues 3D-Merkmalsmodell von einem sogenannten Objekt von Interesse, engl.
Object of Interest (OOI), erzeugt. Als Grundlage dienen Sensordaten, die das OOI
aus unterschiedlichen Perspektiven und Entfernungen darstellen. Im Nachfolgenden
erfolgt die Vorstellung eines echtzeitfahigen Verfahrens, sodass bereits direkt im
Anschluss an die Datenaufnahme ein vollstandiges 3D-Modell vorliegt und fiir eine
Fahrzeugerkennung im autonomen Konvoi verwendet werden kann.

Der Sichtbereich der zu verwendenden Sensoren legt die Art der Datenaufzeichnung
fest. In dieser Arbeit erfolgt die Aufzeichnung mit dem mobilen Fahrzeug MuCAR-3,
das mit unterschiedlichen Sensoren ausgestattet ist. Es gibt viele mogliche Arten von
Trajektorien zur Datenaufzeichnung. An dieser Stelle sollen zwei sehr unterschied-
liche Trajektorien vorgestellt und bewertet werden. Die einfachste und schnellste
Trajektorie ist das kreisformige Umfahren des OOI. Bei einem 360 °-LiDAR-Sensor
und bewegbaren Kameras ist die sensorielle Fokussierung auf das OOl durchfiihrbar.
Dagegen ist das kreisformige Umfahren nicht zur Datenaufzeichnung geeignet, wenn
die Sensoren das OOl wahrend der Fahrt nicht im Sichtbereich haben. Dies ist zum
Beispiel bei nicht bewegbaren Sensoren mit einem kleinen Sichtbereich der Fall.
Hierbei empfiehlt sich das Anfahren perspektivisch unterschiedlicher Positionen, bei
denen das OOl in allen Sensordaten sichtbar ist. Diesbeziiglich veranschaulicht die
Abbildung 4.3 eine Datenaufzeichnungsfahrt, bei der vier Fahrzeugpositionen mit
jeweils orthogonaler Ausrichtung angefahren wurden.

Wahrend der Datenaufzeichnung ist eine automatisierte Modellerzeugung in Echt-
zeit moglich. Dabei ist die Erzeugung eines detaillierten bzw. umfangreichen 3D-
Merkmalsmodells nicht das Ziel dieser Arbeit. Je mehr Merkmale in einem Modell
hinterlegt werden, desto groBer wird der Verarbeitungsaufwand im Anwendungsfall der
modellbasierten Fahrzeugerkennung (vgl. Kapitel 5). Demzufolge sollte das Modell
nur die besonders markanten Merkmale beinhalten, sodass die spatere Verwendung
zur modellbasierten Fahrzeugerkennung in Echtzeit erfolgen kann.

Die Modellgenerierung besteht aus den folgenden vier Phasen, die iterativ durchzu-
flhren sind:

1. Identifizierung des OOI
2. Sensordatenreduktion
3. Merkmalsdetektion

4. Aktualisierung des 3D-Merkmalsmodells
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Abbildung 4.3:

Exemplarische Trajektorie zur Datenaufzeichnung: a) Aktuelle Aufnahme der Fahrzeugka-
mera. b) Anfahren von vier orthogonalen Perspektiven, in denen die sensorielle Fokussierung
auf das OOQI gerichtet ist.

Diese Phasen werden solange rekursiv durchgefiihrt, bis ein Aufzeichnungsfahrzeug
das OOI aus allen Ansichten sensorbasiert erfasst hat. Zur Vereinfachung emp-
fiehlt sich das automatische Starten der Modellgenerierung, wenn das mit Sensoren
ausgestattete Aufzeichnungsfahrzeug still steht. Dadurch kann der Bediener das
Aufzeichnungsfahrzeug in eine sensoroptimale Position fahren, bei der das OOl in
allen Sensoren erfasst wird. Beispielsweise konnte das Aufzeichnungsfahrzeug mit Ka-
meras, die lediglich tiber einen starren Blickwinkel in Fahrtrichtung verfiigen, direkt in
Langsrichtung zum OOI positioniert werden. AnschlieBend ist der Fahrzeugstillstand
anhand der Odometrie- und INS-Daten feststellbar und die Modellgenerierung startet
automatisch.
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4 Modellgenerierung

4.2.1 Identifizierung des OOI

In der ersten Phase der Modellgenerierung findet die ldentifizierung des OOI statt.
Diesbezlglich erfolgt die Annahme, dass der Betrachter — in diesem Fall das mit
Sensoren ausgestattete Fahrzeug — den sensoriellen Fokus auf das OOI legt. Folglich
misste ein in Fahrtrichtung ausgesandter Sichtstrahl auf das unbekannte OOI und
damit auf ein Hindernis treffen. Dies trifft allerdings nur zu, wenn die Sensoren
auch in Fahrtrichtung orientiert sind. Aus diesem Grund ist die Konstruktion ei-
nes Sichtstrahls auf Basis der intrinsischen und extrinsischen Kameraparameter die
richtige Vorgehensweise. Ausgehend von der bekannten Kameraposition, ihrer Orien-
tierung und dem Kamerazentrum kann die Projektion eines Sichtstrahls iiber den
Bildmittelpunkt hinaus in die 3D-Welt erfolgen. Dieser Vorgang ist als sogenannte
Rickprojektion (engl. Back Projection) bekannt und erfolgt bis zu einer festgeleg-
ten Strahlentfernung bzw. Tiefe. Nach der Berechnung des Sichtstrahls ist dieser
zu diskretisieren, sodass die erste Hindernisberiihrung bestimmt werden kann. Die
Hindernisinformationen stammen dabei von einem LiDAR-Sensor oder Stereosystem.
Die Verarbeitung der Rohdaten (3D-Laserpunkte, Disparitaten) wird an dieser Stelle
aus Griinden der Robustheit und Echtzeitfahigkeit nicht empfohlen. Beispielsweise
trifft in den seltensten Fallen ein Sichtstrahl auf einen 3D-Laserpunkt. Ebenfalls
ist die allgemeine Verarbeitung von hunderttausenden von 3D-Laserpunkten sehr
zeitintensiv. Aus diesen Griinden wird die Erzeugung eines zeitlich akkumulierten
2,5D-Hindernisgitters aus den Rohdaten des LiDAR-Sensors bzw. Stereosystems
empfohlen. Ein solches Gitter beschreibt die ego-relativen Hinderniszellen mit jeweils
einer Hinderniswahrscheinlichkeit sowie einer Hoheninformation, falls mehr als zwei
3D-Punkte auf eine Zelle treffen. Dabei sollte die ZellgroBe abhangig vom LiDAR-
Sensor bzw. Stereosystem gewahlt werden, sodass das gesamte OOl erfasst wird
und somit keine Hindernisliicken entstehen. Fiir einen hochauflésenden Velodyne
HDL-32 LiDAR-Sensor mit 32 Laserdioden eignet sich z.B. eine ZellgroBe von
10cm x 10cm.

4.2.2 Sensordatenreduktion

Nachdem mittels Sichtstrahltechnik eine OOl-zugehorige Hinderniszelle im 2,5D-
Hindernisgitter ermittelt wurde, erfolgt die Bestimmung der acht 3D-Punkte, welche
die konvexe Objekthiille beschreiben. Diese Objekthiille ermoglicht das Differenzieren
zwischen OOI- und , Hintergrund“-zugehorigen Sensordaten. Demzufolge sind in
dieser Arbeit Verfahren wie die Background Subtraction oder das Frame Differencing
nicht erforderlich [Piccardi, 2004].

Die Objekthiille entspricht in dieser Arbeit einer Fahrzeughiille und kann folgenderma-
Ben erzeugt werden: Ausgehend von der vom Sichtstrahl getroffenen Hinderniszelle
ist die zusammenhangende Hindernisregion im 2,5D-Hindernisgitter zu erfassen.
Dafiir eignen sich Kontursuchverfahren wie die sogenannte Connected-Component-
Analyse [Suzuki und Abe, 1985]. Das Verfahren verfolgt die hindernisbehafteten

56



4.2 Automatische Modellgenerierung

Zellen, identifiziert dabei verbundene Zellen, nummeriert Konturbereiche und gliedert
Konturen hierarchisch in eine Baumstruktur ein. Dabei erfolgt die Verfolgung von
Hinderniszellen durch die Betrachtung der horizontalen, vertikalen und diagonalen
Nachbarzellen, sodass auch komplexe Konturen erkannt werden. Das Verfahren
liefert bei geschlossenen Hindernisregionen zuverlassige Ergebnisse, jedoch treten
bei der Erstellung einer Hinderniskarte mit den Sensordaten eines LiDAR-Sensors
oder Stereosystems viele Liicken auf. Folgende Griinde sind dafiir maBgebend: Zum
einen erfassen die genannten Sensoren aufgrund einer beschrankten horizontalen
und vertikalen Sensorabdeckung nicht das gesamte Fahrzeug. Zum anderen ver-
deckt das Fahrzeug selbst Hindernisregionen. Diesbeziiglich sollten diese Liicken im
2,5D-Hindernisgitter vorab geschlossen werden, sodass die gesamte Fahrzeugkontur
bzw. ein groBerer Konturbereich mit dem Kontursuchverfahren erfassbar wird. Zum
SchlieBen von kleinen Hindernislochern ist der Bildverarbeitungsoperator namens
Closing geeignet, welcher morphologische Basisoperatoren kombiniert. Dieser besteht
aus der sequenziellen Ausfithrung einer expandierend wirkenden Dilatation sowie einer
schrumpfend wirkenden Erosion. Die Dilatation fillt durch Anwendung eines 2D-
Strukturelementes alle kleinen Locher im (binérbild-reduzierten) Hindernisgitter. Da
das Strukturelement bereits bestehende Hindernisregionen verdickt bzw. ausweitet,
erfolgt eine Erosion, welche das Hindernisgitter — mit Ausnahme der geschlossenen
Liicken — auf die urspriingliche Zellbelegung wiederherstellt. Diese Konkatenation
des morphologischen Dilatatations- und Erosionsoperators ist in der Abbildung 4.4
grafisch veranschaulicht.

(Binar-)Bild Dilatation Erosion
00000 E
. . Maske EEEEE Maske ]
H |E EES pemmm === 00
EEE EEN pemmm === (]
EEE (gepEmm EE=
Abbildung 4.4:

Der morphologische Bildverarbeitungsoperator Closing besteht aus der Ausfiihrung einer
Dilatation, gefolgt von einer Erosion und dient zum SchlieBen von Léchern.

Dort wird ein Strukturelement in der Form einer 3 x 3 Maske sukzessiv tiber ein
Bild Iz bzw. Hindernisgitter geschoben. Beim Dilatationsoperator ist das Maskener-
gebnis der groBte Pixel- bzw. Zellenwert der 3 x 3 Maske. Dabei sind ausschlieBlich
die Maskenwerte ungleich Null auszuwerten. In der genannten Abbildung sind alle
neun Maskenwerte auf 1 gesetzt worden. Folglich werden mit dem Dilatationsoperator
alle neun Pixelwerte an einer Ausgangsposition (u,v) ausgewertet:

Ig(u—1,v—1), Ig(u,v—1), Ig(u+1,v—1),
Ig(u,v) = max Ig(u —1,0), Is(u,v), Ig(u+1,0), (4.1)
Ig(u—1,v+4+1), Ig(u,v+1), Ig(u+1,v+1)

Im Gegensatz dazu liefert die Erosion fiir einen Maskenbereich den kleinsten Wert als
Ergebnis. Zusammenfassend ermoglicht die sequentielle Ausfiihrung des Dilatations-
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4 Modellgenerierung

und Erosionsoperators das Fiillen von Liicken im Hindernisgitter, sodass der reale
Fahrzeugumriss mittels Konturerkennung besser approximiert werden kann. Diesbe-
ziiglich veranschaulicht die Abbildung 4.5 eine orange eingefarbte Konturerkennung
im 2,5D-Hindernisgitter sowie deren Projektion auf die Bildebene einer Farbkamera.
Bei einem 2D-Hindernisgitter kann lediglich eine 2D-Kontur der Fahrzeugbodenflache
berechnet werden. Dies ist fiir die spatere Suche nach visuellen Merkmalen nicht aus-
reichend, da in den Kameradaten eine exakte Bestimmung zwischen den Hintergrund-
und Fahrzeugpixeln notwendig ist. Aus diesem Grund ist die 3D-Fahrzeugkontur auf
Basis der Hoheninformationen zu bestimmen.

4.2.3 Merkmalsdetektion

Nach der Bestimmung der OOI-zugehdrigen Sensordaten und der damit durchfiihr-
baren Sensordatenreduktion folgt die Detektion von markanten Fahrzeugmerkmalen.
Dazu zahlen die bereits im vorherigen Kapitel vorgestellten visuellen Bildmerkmale
und Hindernismerkmale: Zu den visuellen Bildmerkmalen gehoren Eckpunkte, Kan-
ten sowie Farb- und Warmeregionen. Die Hindernismerkmale unterteilen sich in
hindernisbehaftete und hindernisfreie Untergrundzellen.

Im Vergleich zum vorherigen Kapitel wird bei der automatischen Modellgenerierung
zusatzlich das Kennzeichen erkannt. Das Kennzeichen ist zur Sicherstellung der
Fahrzeugidentifizierung verwendbar, jedoch viel bedeutender ist die damit verbundene
Moglichkeit, dem resultierenden 3D-Merkmalsmodell eine eindeutige Bezeichnung zu
geben. Im Nachfolgenden wird die automatische Extraktion der genannten Merkmale
im Detail vorgestellt.

Hindernisbehaftete und hindernisfreie Zellen: Die Suche nach den belegten
und freien Zellen kann sehr performant durchgefiihrt werden, da das grundsatzliche
Wissen dariiber bereits an dieser Stelle bekannt ist. In den ersten beiden Phasen
der Modellgenerierung wurde das OOl identifiziert und dessen 3D-Fahrzeugkontur
im 2,5D-Hindernisgitter ermittelt. Diese 3D-Fahrzeugkontur kann auf eine viere-
ckige 2D-Untergrundkontur reduziert werden, was letztendlich den hier gesuchten
hindernisbehafteten Zellen entspricht. Im Gegensatz dazu sind alle anderen Zellen
des 2,5D-Hindernisgitters potentiell hindernisfrei. Dies trifft in der Praxis allerdings
nicht zu, da z. B. andere Verkehrsteilnehmer sich dem OOl nahern kdnnen. Aus
diesem Grund wird lediglich ein schmaler Fahrzeugrand am OOl als hindernisfrei
modelliert. In der Abbildung 4.5 sind die hindernisfreien Zellen griin visualisiert,
welche anhand der Sensordaten aus der fahrzeug-riickseitigen Perspektive berechnet
wurden. Wiirde das Sensorfahrzeug neben dem OOl stehen und damit Sensordaten
von einer Fahrzeugseite erfassen, so wiirde demzufolge ein schmaler Rand an der
Fahrzeugseite als hindernisfrei modelliert werden.
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4.2 Automatische Modellgenerierung

LiDAR-, Kamera- und
Eigenbewegungsdaten

1.) OOIl-Identifizierung 4.) Aktualisierung des
3D-Merkmalsmodells

Konturerkennung

HeiBe Flach A ff
im 2,5D-Hindernisgitter eiBe Flachen (Auspuff)

Rote Flachen (Ricklichter, Warnlichter)
Dunkle Flachen (Reifen, Unterboden)
Helle Flachen (Karosserie)

Hindernisbehaftete Zellen
Hindernisfreie Zellen

— Kanten

2.) Sensordatenreduktion 3.) Merkmalsdetektion

Farbmerkmale Warmemerkmale

ey o ()

Hindernisbehaftete und hindernisfreie Zellen

=M I\

Abbildung 4.5:

Ablaufdiagramm ber die vier Phasen der automatischen Modellerzeugung: 1.) ldentifizie-
rung des OOl durch Verfolgung eines Sichtstrahls, welcher auf Hinderniszellen trifft. Die
exakte ldentifikation erfolgt mittels Konturanalyse im 2,5D-Hindernisgitter. 2.) Sensor-
datenreduktion anhand der ermittelten 3D-Fahrzeugkontur. 3.) Suche nach dominanten
Fahrzeugmerkmalen durch die Auswertung der fahrzeugzugehérigen Sensordaten. 4.) Aktua-
lisierung eines 3D-Modells mit den besonders markanten fahrzeugspezifischen Merkmalen.



4 Modellgenerierung

Kanten: Fir die Kantenextraktion aus einem Farbbild kann der haufig verwendete
Algorithmus namens Canny Edge Detector [Canny, 1986] verwendet werden. Der
Algorithmus fiihrt die Suche nach Kanten in einem Grauwertbild I durch, daher
muss ein Farbbild F' erst in ein Grauwertbild umgewandelt werden. Die Umwandlung
eines RGB-Farbbildes erfolgt gangigerweise nach Gleichung 4.2 und damit durch
eine gewichtete Mittelwertbildung der einzelnen Farbkanile.

I(u,v) =wr - F(u,v)g + wg - F(u,v)g +wp - F(u,v)p (4.2)

Dabei werden die einzelnen Farbkanale unterschiedlich gewichtet, denn die wahr-
nehmbare Farbhelligkeit von Griin und Rot ist deutlich hoher als die von Blau.
Typische Gewichtungen fiir die roten, griinen und blauen Pixelwerte sind wg = 0,299,
wg = 0,587 und wp = 0,114 [Burger und Burge, 2006]. Im nachsten Schritt erfolgt
eine Bildglattung zur Unterdriickung von Rauschen. Dafiir kann die nachfolgende
GauB-Faltungsmaske sukzessiv tiber das Grauwertbild geschoben werden:

1
2
1

DN =~ DN

1
2
1
Je groBer die Faltungsmaske gewahlt wird, desto starker ist der Glattungseffekt. An-

schlieBend dienen zwei weitere Faltungsmasken GG, und G, zur separaten Extraktion
der vertikalen und horizontalen Kanten:

10 -1

G,= 12 0 -2 (4.3)
10 —1
1 2 1

G,=|0 0 0 (4.4)
~1 -2 -1

Diese beiden Faltungsmasken entsprechen dem sogenannten Sobel-Operator [Da-
nielsson und Seger, 1990]. Das Zusammenfiigen der beiden Faltungsergebnisse erfolgt
durch G = /G2 + G? oder approximiert durch G = |G| + |G, | zur Steigerung der
Performance. Des Weiteren ist es moglich ein Richtungsbild ¢ = arctan (G,/G,) zu
erstellen, was in diesem Abschnitt jedoch nicht notwendig ist. Das zusammenfassende
Ergebnis ist ein Kantenbild mit Informationen tber die Kantenintensitat.

Weiterfiihrend wird in der Praxis haufig das Intensitatsbild auf ein Binarbild reduziert.
Dieser Schritt beinhaltet eine Schwellwertbildung (engl. Thresholding) und ermog-
licht den nachfolgenden Bildverarbeitungsalgorithmen, performanter zu arbeiten. Fiir
die automatische Modellgenerierung wird dieser Schritt allerdings nicht empfohlen,
da mit der Schwellwertbildung die Intensitatsinformationen verloren gehen, welche
modellierte Kantenmerkmale eindeutiger kennzeichnen.

Der nachste Schritt ist die Extraktion aller Konturen, die sich im Intensitatsbild
befinden. Dafiir eignet sich die bereits auf S. 56 erwahnte Connected-Component-
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4.2 Automatische Modellgenerierung

Analyse. AnschlieBend sind die besonders pragnanten Konturen zu suchen. Dazu
zahlen Konturen, die einen hohen Intensitatswert und eine ausreichende Lange
aufweisen. Abbildung 4.6 veranschaulicht das bis hier beschriebene Vorgehen der
Kantenextraktion.

Eckpunkte: Ein weiteres Bildmerkmal sind markante Eckpunkte, welche typi-
scherweise an den sich kreuzenden Fahrzeugkanten, am Nummernschild oder am
Herstellerlogo zu finden sind. Fiir die Extraktion von Eckpunkten gibt es unter-
schiedliche Vorgehensweisen. Im vorherigen Abschnitt zur Kantenextraktion wurden
bereits zwei Faltungsmasken verwendet, um die horizontalen und vertikalen Kanten
separat zu extrahieren. Unter anderem konnen diese Kanten zur Lokalisierung von
Eckpunkten verwendet werden. Der Schnittpunkt von mindestens zwei Kanten fiihrt
zu potentiellen Eckpunkten. Eine weitere Moglichkeit ist die Betrachtung der Eigen-
werte der Kovarianzmatrix der horizontalen und vertikalen Bildgradienten. Dafiir
sind zunachst die partiellen Ableitungen I, sowie I, und anschlieBend die 2 x 2
Kovarianzmatrix )

P =3 w(uv) [ Lo IM]A”] (4.5)

) ’ [AuIAv IAv2 -

fur die unmittelbare Nachbarschaft w(-) jedes Bildpunktes (u,v) zu berechnen.
Je groBer die zwei Eigenwerte der Kovarianzmatrix P sind, desto hoher ist die
Wabhrscheinlichkeit, dass an der Bildposition ein Eckpunkt vorliegt [Harris und
Stephens, 1988, Bradski und Kaehler, 2008].

Der Vollstandigkeit halber wird an dieser Stelle auf weitere Verfahren zur Findung
von Eckpunkten hingewiesen. Vier bekannte Verfahren sind der Wang and Brady
Corner Detector [Wang und Brady, 1995], der Plessy-Punkt-Operator [Harris und
Stephens, 1988], SidCell [Schweitzer und Wuensche, 2009] und der von Rosten und
Drummond [2006] entwickelte Operator namens Features from Accelerated Segment
Test (FAST).
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4 Modellgenerierung

Abbildung 4.6:

Suche nach dominanten Kanten: (a) Farbbild mit orange eingezeichneter OOI-
Identifizierung, welche in den Modellgenerierungsphasen 1 und 2 durchgefiithrt wird.
(b) Konvertierung in ein Grauwertbild. (c) Intensitatbild mittels Canny-Algorithmus. (d) In-
tensitatsbild der OOl-identifizierten Pixel. (e) Optional: Schrittweise Verfeinerung der
OOl-identifizierten Pixel durch Multi-Dynamic Region Growing (vgl. Kapitel 3.4). (f) Kon-
turextraktion durch Connected-Component-Analyse mit anschlieBender Filterung nach
Konturen mit einem hohem Intensitatswert. Die Konturseparierung ist farbig dargestellt.
(g) Weitere Kantenfilterung bzgl. Kantenlédnge und Linearitat.
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4.2 Automatische Modellgenerierung

Farb- und Warmeflachen:  Der nachste Merkmalstyp sind Farb- und Warme-
flachen. Zu den dominanten (fahrzeugspezifischen) Farbmerkmalen gehéren helle,
dunkle und rote Flachen. Typische Warmemerkmale sind kalte, warme und heiBe
Regionen. Die Festlegung, wie eine Flache aussieht bzw. aus wie vielen Eckpunkten
eine Flache besteht, kann beliebig gewahlt werden. Fiir eine schnelle Bildverarbeitung
wird an dieser Stelle die Verarbeitung von viereckigen Flachen empfohlen.

Fir die automatische Suche nach Farb- und Warmeflachen evaluierte diese Arbeit
zwei Vorgehensweisen. Zum einen konnen samtliche Farb- und Temperaturwerte bzw.
-bereiche iiber die Zeit ausgewertet werden. AnschlieBend kann mittels statistischer
Auswertung bestimmt werden, welche Werte bzw. Bereiche kontinuierlich wieder-
erkennbar sind. Dieses Vorgehen ermoglicht ein detailliertes 3D-Merkmalsmodell,
bendtigt allerdings viel Verarbeitungszeit, da jeder Farb- und Temperaturwert be-
trachtet werden muss.

Eine andere Moglichkeit ist die Suche nach einer begrenzten bzw. festgelegten Merk-
malsauswahl, was die Verarbeitungszeit stark reduziert und damit eine echtzeitfahige
Modellerzeugung begiinstigt.

In dieser Arbeit haben sich diverse Farb- und Warmebereiche herausgestellt, welche
fir die Fahrzeugerkennung als ,,dominant” gelten. Auf die Detektion dieser Merkmale
wird im Nachfolgenden eingegangen.

Als erstes erfolgt die Extraktion von bestimmten Farbflachen. Hierbei eignet sich der
HSV- besser als der RGB-Farbraum. Die Farbraume und ihre Konvertierung werden
im Anhang A.3 erlautert.

Ein weiterer Vorverarbeitungsschritt ist die Glattung des HSV-Bildes F'j,,, zur Rausch-
unterdriickung. Hierbei hat sich aus Performancegriinden ein GauB-Filter bewahrt.
Im Anschluss der Glattung folgt die Merkmalsextraktion von Farbflachen. Da jedes
zweispurige Fahrzeug nach §53 StVZO aus Griinden der Verkehrssicherheit zwei
rote Riicklichter besitzen muss, empfiehlt sich die Suche nach roten Pixeln. Hierfir
erfolgt die Schwellwertbildung aus Gleichung 4.6, deren Schwellwerte experimentell
ermittelt wurden.

1, wenn (F(u,v), <40 V F(u,v), > 320) A

I (u,v) = (4.6)

0, sonst

Erfillen die drei Pixelwerte [(u,v)y, (u,v)s, (u,v),] eines Pixels (u, v) die Bedingun-
gen der Schwellwertbildung aus Gleichung 4.6, dann handelt es sich um einen roten
Pixel, und im resultierenden Binarbild Ig,, ist eine 1 einzutragen, andernfalls eine
0. Die Wertebereiche im HSV-Farbraum sind dabei folgendermaBen definiert: Die
Farbtonskala h hat einen Wertebereich von 0 bis 359 und der Sattigungswert s
sowie Helligkeitswert v besitzt jeweils einen Wertebereich von 0 bis 1. Die nachsten
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Schritte sind die Extraktion der roten Pixelbereiche und deren Approximation durch
Linien oder Vierecke. Bei der Extraktion von dominanten Kanten aus einem Kan-
tenintensitatsbild wurde die Connected-Component-Analyse erwahnt, mit der sich
Konturen aus einem Bild extrahieren lassen. Dieses Verfahren ist an dieser Stelle
ebenfalls anzuwenden. Da ausschlieBlich die signifikanten Farbmerkmale relevant
sind, werden zu kleine Konturen entfernt. AbschlieBend konnen die tibrig gebliebenen
Konturen zur Datenreduktion durch Linien oder Vierecke approximiert werden.

Ein weiteres Merkmal sind helle und dunkle Bildflachen. Deren Extraktion kann
ahnlich dem Vorgehen bzgl. der roten Farbflachen erfolgen. Ein Grauwertbild [
bzw. ein Interessenbereich (AOI) wird zu einem Binarbild /g umgewandelt. In
diesem kennzeichnet ein Pixelwert von 1, dass es sich hierbei um einen hellen bzw.
dunklen Pixel handelt. Die gangige Berechnung eines Binarbildes erfolgt mittels
Schwellwertbildung und einem Schwellwert (engl. Threshold). Beispielhaft zeigt die
Gleichung 4.7 eine Schwellwertbildung, bei der der Pixelwert I(u,v) groBer als der
Schwellwert ghe sein muss, damit dieser als , hell” klassifiziert wird.

1, wenn I(u,v) > ghe
T (0 0) = { 0, sonst (4,2) > gha (4.7)
1, wenn I(u,v) < Gdunke
IBdunkeI (u7 U) - { O SOnSt ( ) gd kel (48)

Dabei ist die Wahl des Schwellwertes fiir eine , korrekte" Klassifikation entscheidend.
Ein gangiges Vorgehen ist das einmalige Festlegen eines empirisch ermittelten
Schwellwertes. Allerdings fiihrt dieses Vorgehen bei unterschiedlichen Wetter- und
Belichtungsbedingungen zu einer fehlerhaften Klassifikation der Merkmale. Aus
diesem Grund sollte der Schwellwert adaptiv ermittelt werden. Eine Méglichkeit ist
die Verwendung des arithmetischen Mittelwertes i und der Standardabweichung o
(unkorrigierte Stichprobenvarianz) der n Pixelwerte eines Grauwertbildes. 1 und o
entsprechen dem mittleren Intensitatswert und deren Streuungsbereich und verandern
sich damit bei wechselhaften Wetter- und Belichtungsbedingungen. Die Berechnung
erfolgt nach den Gleichungen 4.9 und 4.10:

I(u,v); (4.9)

1

1
H=—-
n =

(2

o= J LS () — p)? (4.10)

noi3

Im Nachfolgenden beschreiben die Gleichungen 4.11 und 4.12 deren Verwendung zur
Bestimmung eines adaptiven Schwellwertes fiir die Filterung nach hellen und dunklen
Pixelwerten. Dabei definiert o einen Gewichtungsfaktor der Standardabweichung,
welcher je nach Anwendungsbereich zu definieren ist:

Ohell = L+ -0 (4.11)
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4.2 Automatische Modellgenerierung

Gdunkel = 4 — O - 0O (412)

Temperaturmerkmale bzw. Warmeflachen werden analog zu den hellen und dunklen
Flachen verarbeitet. Zusatzlich kann an dieser Stelle Modellwissen verwendet werden.
Beispielsweise heizt sich der Auspuff eines fahrenden Fahrzeuges sehr stark auf und
am Auspuffende entstehen hohe Oberflachentemperaturen. In den Praxisversuchen
dieser Arbeit lag die Oberflachentemperatur des Auspuffendes im Bereich von 25
bis 60 °C. Mit diesem Wissen konnten die adaptiv berechneten Schwellwerte auf
Glltigkeit validiert werden.

Kennzeichen: Ein Kfz-Kennzeichen ist ein Texturmerkmal und befindet sich
typischerweise an der Fahrzeugfront zwischen den beiden Frontscheinwerfern sowie
am Heck zwischen den zwei roten Riicklichtern. Es ist ein markantes Merkmal und
kennzeichnet ein Kraftfahrzeug eindeutig. Damit nicht ein komplettes Kamerabild
auf ein Kennzeichen untersucht werden muss, ist der visuelle Suchraum auf den
Bereich zwischen den Riick- und Fahrtlichtern zu begrenzen. AnschlieBend kann
mit einer adaptiven Schwellwertbildung der Bildausschnitt eines Grauwertbildes in
ein Binarbild konvertiert und mit der Connected-Component-Analyse nach kleinen,
gleich groBen sowie nebeneinanderstehenden Konturen gesucht werden. In dem Fall,
dass keine oder nur wenige Konturen gefunden werden, erfolgt die Schwellwertbildung
mit einem anderen Schwellwert erneut. Hierbei wird der Gewichtungsfaktor « der
Standardabweichung sowohl groBer als auch kleiner gemacht.

Nachdem ausreichend viele giiltige Konturen erkannt wurden, sind die Konturen
mit der Zeichenerkennungssoftware Tesseract [Smith, 2007] analysierbar. Bei einer
erfolgreichen Kennzeichenerkennung sollte die Modellgenerierung die Kennzeichen-
grundfarbe fir die fortlaufenden Bildverarbeitungsalgorithmen zwischenspeichern.
Bei deutschen Verkehrsfahrzeugen ist dieser Farbwert als Referenzwert fiir die Farbe
.weiB" verwendbar, sodass Bildverarbeitungsalgorithmen auch bei wechselhaften
Lichtverhaltnissen einwandfrei funktionieren konnen. Zusatzlich wird aus Performan-
cegriinden empfohlen, die Kennzeichenerkennung fiir alle weiteren Kamerabilder zu
deaktivieren, nachdem ausreichend viele Zeichen erkannt wurden.

4.2.4 Aktualisierung des 3D-Merkmalsmodells

Die vierte und letzte Phase ist die Integration der ermittelten Merkmale in ein gemein-
sames 3D-Merkmalsmodell. Dafiir miissen fiir jedes Merkmal die 3D-Koordinaten
in einem objektfesten Koordinatensystem bestimmt werden. Dieses erméglicht eine
Korrespondenzsuche zwischen bereits integrierten und zu integrierenden Modellmerk-
malen. Dadurch kann das mehrfache Hinzufligen von gleichen Merkmalen vermieden
und eine Wiedererkennungsrate berechnet werden. Weiterfiihrend ermoglicht die
zeitliche Beobachtung das Aussortieren von Merkmalen, welche nicht in mehreren
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Perspektiven zuverlassig detektierbar sind. Nachstehend wird die Aktualisierung eines
fahrzeugspezifischen 3D-Merkmalsmodells im Detail beschrieben.

Der erste Schritt ist die einmalige Festlegung eines Referenzkoordinatensystems S s,
auf das sich die 3D-Koordinaten des 3D-Merkmalsmodells beziehen sollen. Erst dann
sind die aus unterschiedlichen Perspektiven stammenden Merkmale in ein gemeinsa-
mes Modell integrierbar und miteinander vergleichbar. Als Referenzkoordinatensystem
eignet sich beispielsweise die globale Pose des Egofahrzeuges fiir den Zeitpunkt der
ersten OOl-Ildentifizierung. Fur die Schatzung der globalen Fahrzeugpose wird ein
hochwertiges INS-Gerat sowie ein erweiterter Kalman-Filter empfohlen. Ebenfalls
sollte bei der Positionsschatzung beriicksichtigt werden, dass jede Fahrzeugbewegung
sprungfrei erfolgt.

Nach der Festlegung eines Referenzkoordinatensystems sind die ego-relativen 3D-
Koordinaten fiir jedes Bildmerkmal zu berechnen. Da ein visuelles Merkmal durch
eine Anzahl von 2D-Bildkoordinaten beschrieben ist, empfiehlt sich die Berechnung
der 3D-Weltkoordinate jeder 2D-Bildkoordinate. Dazu ist die in der Modellgenerie-
rungsphase 1 beschriebene Sichtstrahlverfolgung geeignet (siehe Abschnitt 4.2.1).
Dort wird ein 2D-Bildpunkt anhand der intrinsischen und extrinsischen Kameraka-
librierung in die 3D-Welt hinausprojiziert und dessen Auftreffen auf ein Hindernis
im 2,5D-Hindernisgitter erkannt. Die ermittelte Hinderniszelle — inkl. dem Wissen
iber die Hohe des Sichtstrahls an dieser Zellposition — fiihrt zu der ego-relativen
homogenen 3D-Koordinate p.,, = [z,, 2,1]7. Diese beschreibt die Translation

im Koordinatensystem des Sensorfahrzeuges Sey, vom Koordinatenursprung zum
Merkmal.

Der nachste Schritt ist die Berechnung der 3D-Koordinate im Referenzkoordinaten-
system S, des 3D-Merkmalsmodells. Hierflir kann eine homogene 4 x 4 Transfor-
mationsmatrix

) ) ) Rll . R13 —Z
Rotationsmatrix | Translationsvektor
nach : . : —
H,on = R3.3 31 = R R y (4.13)
c.. —Z
01><3 ‘ 1 31 33

0 0 o0 |1

verwendet werden, welche die Abbildung zwischen zwei Koordinatensystemen be-
schreibt. Im Bezug auf die raumliche Bewegung des Sensorfahrzeugs definiert r’EfHegC,k
die Abbildung vom Ego- zum Referenzkoordinatensystem fiir den diskreten Zeit-
punkt k. Weiterfiihrend kann jede zum Sensorfahrzeug relative 3D-Koordinate in
das Referenzkoordinatensystem abgebildet werden:

Ds = re':Hego,c * Pego,, (414)
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Der Vollstandigkeit halber zeigt Gleichung 4.15 die Verwendung der bekannten
homogenen Transformationsmatrix “®°Hyamera zur Abbildung von kamera-relativen
3D-Koordinaten in das Fahrzeugkoordinatensystem Sq,.

Dego = egoHKamera * Pkamera (415)

Nachdem die 3D-Position jedes Merkmals im ortsfesten Referenzkoordinatensys-
tem S,e bestimmt wurde, ist ein Vergleich von Merkmalen (engl. Feature Matching)
durchfiihrbar. Ein Merkmalsvergleich ermoglicht, dass ein Fahrzeugmerkmal nicht
mehrfach zum Modell hinzugefiigt wird, und dient der Statistikerstellung bzgl. der
Wiedererkennbarkeit eines Merkmals. Ein recheneffizienter und damit echtzeitfahiger
Vergleich von Merkmalen kann anhand des Typs (Kante, Farbflache etc.) und der auf
einen Referenzpunkt bezogenen 3D-Positionsdaten erfolgen. Hierfiir wird abhéangig
vom Merkmalstyp iiberpriift, ob 3D-Merkmalskoordinaten der aktuellen Sensorauf-
nahme (Zeitpunkt k) mit 3D-Merkmalskoordinaten der vorherigen Sensoraufnahme
(Zeitpunkt k£ — 1) korrespondieren.

Unter anderem eignet sich der euklidische Abstand d beim Vergleich zweier 3D-

Koordinaten (z,y, 2); und (z,y, 2);:

d= (@i — ;) + (g — ) + (2 — )’ (4.16)

Unterschreitet dieses AbstandsmalB einen festgelegten Schwellwert, dann handelt es
sich um ein wiedererkanntes Merkmal. Dabei hangt die Festlegung des Schwellwertes
zum einen von der Genauigkeit der Eigenbewegungsschatzung und zum anderen
von der Genauigkeit der berechneten 3D-Merkmalskoordinaten ab. In dieser Arbeit
wird ein Schwellwert von sechs Zentimetern verwendet und entspricht damit dem
dreifachen Fehler der verwendeten Eigenbewegungssensorik (siehe Anhang A.1.3).

Im Bezug auf die viereckigen Farb- und Warmeflachen sind die jeweiligen 3D-
Koordinaten der vier Eckpunkte fiir den Merkmalsvergleich zu verwenden. Bei der
Korrespondenzsuche von Kanten konnen die Kantenstiitzstellen verglichen werden,
und der Mittelwert gibt anschlieBend tber die Korrespondenzwahrscheinlichkeit
Auskunft. Allerdings ist die Anzahl der Kantenpunkte je nach perspektivischer
Betrachtung unterschiedlich. Zum einen erhéht Bildrauschen die Anzahl der Rich-
tungsanderungen einer Kante, und zum anderen sinkt die Anzahl der Kantenpunkte
mit der Entfernung. Aus diesem Grund, und aus Griinden der spateren Verarbeitungs-
effizienz bei der modellbasierten Fahrzeugerkennung, sollte jede Kante normalisiert
werden. Fir die Punktreduzierung bzw. Linienglattung eignet sich der iterative
Ramer—Douglas—Peucker (RDP)-Algorithmus [Ramer, 1972, Douglas und Peucker,
1973], mit dem sich die Anzahl der Kantenpunkte in Abhangigkeit von der Kanten-
lange verringern bzw. vergroBern lasst.

Zusammenfassend ist die 3D-Merkmalsposition zu ermitteln, ein Merkmalsabgleich
mit dem derzeitigen 3D-Merkmalsmodell durchzufiihren, neue Merkmale sind zum
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Modell hinzuzufiigen und die Wiedererkennungsrate von wiedererkannten Merk-
malen ist zu aktualisieren. Falls die Schatzung der Eigenbewegung zu ungenau
ist, muss diese merkmalsbasiert korrigiert werden, ansonsten ist eine zuverlassige
Korrespondenzfindung nicht gewahrleistet. Hierfliir empfiehlt sich die in jeder Per-
spektive erkannte viereckige sowie hindernisbehaftete Untergrundflache des OOI:
Die Eigenbewegungsschatzung des Sensorfahrzeuges liefert ein grobes Wissen tber
den Betrachtungswinkel der hindernisbehafteten Untergrundflachen relativ zu ver-
schiedenen Aufzeichnungsperspektiven. Demzufolge kann das Sensorfahrzeug hinter
dem OOl stehen, die hindernisbehafteten Untergrundflachen ermitteln, anschlieBend
zur linken Fahrzeugseite fahren, erneut die hindernisbehafteten Untergrundflachen
ermitteln und abschlieBend beide Flachen miteinander abgleichen und damit den
Eigenbewegungsfehler korrigieren.

Abbildung 4.7 zeigt ein Praxisbeispiel, bei dem die fehlerbehaftete inverse Eigenbe-

wegung flr eine Merkmalstransformation zwischen zwei Perspektiven verwendet wird
und anschlieBend ein groBer Abbildungsfehler vorliegt.

Positionskorrektur

d- Ao
g~ A1

e — e
Rotationskorrektur Perspektive
By By 4 I dernicbehaftete Zelle
AY
de cie Zelle
‘ Perspe e
d ?_:7/ de be ete Lelle
N de cie Zelle
?
AN P Perspektive genbeweg

Abbildung 4.7:

Merkmalstransformation in ein globales Referenzkoordinatensystem S,es: Transformation
der Merkmale aus der zweiten Perspektive in ein globales Referenzkoordinatensystem der
ersten Perspektive. Die inverse Eigenbewegung bildet Merkmalskoordinaten der zweiten
Perspektive auf das Referenzkoordinatensystem ab. Eine fehlerbehaftete Eigenbewegungs-
schatzung impliziert einen Abbildungsfehler, welcher mittels Merkmalskorrespondenzsuche
zwischen den partiell-tiberlappenden hindernisbehafteten Flachen behoben werden kann.
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Dieser Abbildungsfehler kann mit Merkmalskorrespondenzen korrigiert werden. Die
aus jeweils einer Perspektive stammenden vier Untergrundeckpunkte {A, B, C, D}
der hindernisbehafteten Zellen sind hierfiir besonders gut geeignet. Diese bilden ein
Viereck, sind eben und iiberlappen sich partiell. Demzufolge ist der Abbildungsfehler
performant berechenbar: Als erstes erfolgt die positionelle Korrektur durch die
Berechnung der 3D-Verschiebung A(z,y, z) zweier 3D-Punkte. Dafiir empfiehlt sich
ein Eckpunkt einer hindernisbehafteten Zelle, der aus beiden Perspektiven erfasst
wurde. In diesem Fall ist die Ecke A; der Perspektive 1 und A, der Perspektive 2
fur die Positionskorrektur optimal:

Az, y,2) = A1 — Ay (4.17)

AnschlieBend ist der Drehfehler zu korrigieren, indem z. B. der Winkel zwischen den
Eckpunkten A, By und By bzw. den zwei Vektoren (B; — A) und (Bs — A) berechnet
wird:

(4.18)

A A
£ (A, By, By) —arccos( (B — ) (B> —4) )

VI(B: (B, — A)

Im weiteren Ablauf fahrt das Sensorfahrzeug diverse Perspektiven ab, sodass das
3D-Merkmalsmodell schrittweise erweitert werden kann. Nachdem das OOl einmal
von allen vier Seiten erfasst wurde, erfolgt eine abschlieBende Merkmalsfilterung
anhand der jeweiligen Wiedererkennungsrate. Dabei werden alle visuellen Merkmale
aus dem 3D-Merkmalsmodell entfernt, bei denen die Wiedererkennungsrate einen
Schwellwert unterschreitet.

Abbildung 4.8 veranschaulicht diese Filterung beziiglich der zeitlichen Beobachtbarkeit
von Kantenmerkmalen.

Abbildung 4.8:

Suche nach dominanten Kanten mittels statistischer Auswertung einer zeitlichen Merkmals-
beobachtung: (a) Grauwertbild. (b) Extraktion der Konturen aus dem Grauwertbild. Die
Konturseparierung ist farbig dargestellt. (c-d) Zeitliche Merkmalsbeobachtung: Markante
Kanten, die iiber einen kurzen Zeitraum (c) und weiterfiihrend aus unterschiedlichen
Perspektiven (d) wiedergefunden wurden.
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4 Modellgenerierung

Im letzten Schritt der automatischen Modellgenerierung erfolgt das lokale Abspei-
chern des 3D-Merkmalsmodells, sodass die modellbasierte Fahrzeugerkennung aus
dem Kapitel 5 diese verwenden kann.

Derzeit befindet sich der Ursprung des Koordinatensystems beim Referenzkoordinaten-
system S, der ersten Perspektive. Dadurch beziehen sich die 3D-Positionsangaben
der Merkmale relativ zu diesem Koordinatensystem S,s. Allerdings ist als Koordinaten-
bezugspunkt der Mittelpunkt des 3D-Merkmalsmodells besser geeignet. Fiir die Trans-
formation des Koordinatenursprunges in den Mittelpunkt des 3D-Merkmalsmodells
muss der Mittelpunkt S,p,; bestimmt werden. Hierfiir sind die minimalen und maxima-
len Positionswerte aller hindernisbehafteten 2,5D-Zellen zu berechnen, sodass zuerst
die S,er-relative konvexe Fahrzeughiille und deren Mittelpunkt sowie anschlieBend die
homogene Abbildungsmatrix °®H,.¢ bestimmbar ist. AnschlieBend kénnen samtliche
Positionswerte im 3D-Merkmalsmodell mit der berechneten Transformationsma-
trix °®H, s in das neue Koordinatensystem S,,; abgebildet werden:

Pobj = “Hie - Dres (4.19)
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Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt in der Erkennung und zeitlichen Verfolgung eines
ausgewahlten Fahrzeuges im Konvoi. In diesem Kapitel werden drei Verfahren vorge-
stellt, die allesamt Modellwissen iiber jedes wahrzunehmende Fahrzeug voraussetzen
und eine rekursive Zustandsschatzung durchfiihren. Das Modellwissen beinhaltet
zum einen das Aussehen des Fahrzeuges inkl. der Angabe der besonders markanten
Fahrzeugmerkmale, als auch das Wissen Ulber die Fahrzeuggeometrie. Bei allen drei
Verfahren liegt der Fokus in einer robusten und kontinuierlichen Fahrzeugerkennung
mit einer moglichst genauen ego-relativen Positionsschatzung (siehe Abbildung 5.1),
sodass einem Flhrungsfahrzeug spurtreu gefolgt werden kann. Das erste Verfahren
setzt weniger Modellwissen voraus und verwendet kaskadierte Klassifikatoren zur
rein visuellen Fahrzeugerkennung in Kamerabildern. Fiir die Positionsschatzung des
Fihrungsfahrzeuges kommt ein Kalman-Filter zum Einsatz, der mit dem Wissen
uber die Fahrzeuggeometrie und den zu detektierenden Fahrzeugseiten eine Zu-
standsschatzung lber die Zeit durchfiihrt. Anstatt wie beim ersten Verfahren im
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Abbildung 5.1:
Relative Fahrzeugpose in zylindrischen Koordinaten. °bjPego = {r,a,h,¢,0,¢}
kennzeichnet die relative Lage [Abstand r, Winkel o, Hohe h] und Orientierung
[Rollwinkel ¢, Nickwinkel 8, Gierwinkel ¢)] und X veranschaulicht den Lenkwinkel des Fiih-
rungsfahrzeuges.

2D-Raum zu messen und im 3D-Raum zu schatzen, erfolgt im zweiten Verfahren
mittels detailliertem 3D-Merkmalsmodell und Partikel-Filter die direkte Messung im
3D-Raum. Das dritte Verfahren ist ein kombinierter Ansatz mit einem Partikel- und
einem Kalman-Filter.

Im Nachfolgenden wird das Grundprinzip von rekursiven Zustandsschatzern kurz
erlautert, auf deren Initialisierung eingegangen und anschlieBend die drei Verfahren
zur Fahrzeugerkennung und -verfolgung vorgestellt. Fiir eine detaillierte Beschreibung
Uber die rekursive Zustandsschatzung mit einem Kalman- oder Partikel-Filter sei
auf das Grundlagenkapitel 3.2 Rekursive Zustandsschatzung dynamischer Systeme
verwiesen.

5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschatzung

Die Schatzung & von beobachtbaren Zustinden x eines dynamischen Systems
ist durch einen kontinuierlichen Vergleich zwischen einer Messung y und deren
Vorhersage y* moglich. Sie erfolgt unter Berlicksichtigung samtlicher Messungen
Y: = {vyo,...,yx} fir einen diskreten Zeitpunkt k.

Das Kalman- und Partikel-Filter sind rekursive Bayessche Zustandsschatzer, welche
die Schatzung durch eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(-) beschreiben. Die
Filter besitzen zwei Phasen, die Pradiktion und Update genannt werden. Im Pradik-
tionsschritt werden die Zustandswerte vorhergesagt und im Update-Schritt erfolgt
die Auswertung von Messergebnissen sowie die Korrektur der pradizierten Schatzung.
Bevor das erste Mal eine Pradiktion erfolgt, sollten die Zustandswerte initialisiert
werden. Nachfolgend werden drei Moglichkeiten vorgestellt.
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5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschéatzung

5.1.1 Filterinitialisierung

Fir die Initialisierung der Zustandswerte gibt es verschiedene Moglichkeiten. Im
Idealfall besteht eine Funkverbindung im Konvoi, tiber die globale Fahrzeugposi-
tionen sowie Geschwindigkeiten Gibermittelt werden konnen. Allerdings sind GNSS-
Informationen immer mit Vorsicht zu verwenden, da diese in vielen Bereichen —
wie bspw. im Wald oder bei hohen und nahestehenden Gebauden — sehr unge-
nau sein konnen. Eine Alternative ist die Verwendung von bereits vorliegenden
Schatzergebnissen von parallel laufenden Erkennungsalgorithmen [Fries et al., 2013,
Fries und Wuensche, 2014]. Hierbei kénnen redundante bzw. gekoppelte Systeme
zum einen die Robustheit und zum anderen die Ausfallsicherheit steigern. In dem
Fall, dass kein kommuniziertes oder berechnetes Vorwissen lber die Fahrzeugpo-
sition erfolgt, sollten die Zustande mit moglichst praxisrelevanten Werten belegt
werden. Zu Beginn des Konvoi-Szenarios befindet sich typischerweise das lokale
Flhrungsfahrzeug direkt vor dem eigenem Fahrzeug und ist mit einer ahnlichen
Fahrzeugorientierung ausgerichtet. Aus diesem Grund werden in dieser Arbeit die
Zustande folgendermaBen initialisiert. Der zylindrische Abstand r der ego-relativen
Fahrzeugpose °®Pey, = {r,a, h, ¢,0,7} wird bei 10 Metern vermutet, wodurch
°bIP e mit {10,0,0,0,0,0} zu initialisieren ist. Des Weiteren wird die Geschwin-
digkeit v mit der eigenen Geschwindigkeit gleichgesetzt und der Lenkwinkel A\ des
Fihrungsfahrzeuges sollte auf 0 gesetzt werden. Eine solche Initialisierung zeigt die
Abbildung 5.2 beim Einschalten des autonomen Folgemodus an einer Kreuzung im
StraBenverkehr.

Abbildung 5.2:
Filterinitialisierung: Das lokale Fiihrungsfahrzeug wird vor dem eigenen Fahrzeug in circa
zehn Metern Entfernung erwartet.
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Beim Partikel-Filter miissen die einzelnen Partikel unterschiedlich initialisiert werden.
Hier empfiehlt sich das Verrauschen der Zustande durch Hinzufiigen von GauBschem
Rauschen in einem vom Benutzter definierten Rauschbereich.

5.1.2 Visuelle Objekterkennung mittels Kalman-Filter

Dieses Kapitel stellt ein echtzeitfahiges Verfahren zur rein visuellen Erkennung und
Verfolgung eines ausgewahlten Fiihrungsfahrzeuges sowie zur Positions- und Ge-
schwindigkeitsschatzung vor. Der Algorithmus verwendet bekanntes Modellwissen,
jedoch kein detailliertes 3D-Merkmalsmodell, detektiert Fahrzeugseiten mit kas-
kadierten Klassifikatoren und schatzt lber die Zeit mit einem Kalman-Filter die
Fahrzeugposition und dessen Geschwindigkeit. Im Gegensatz zu vielen Publikationen
wird fur die Positionsschatzung kein hochgradig nichtlineares und zeitaufwendi-
ges Perspective-n-Point-Minimierungsproblem gelost [Hartley und Zisserman, 2004,
Lepetit et al., 2009]. Stattdessen schatzt ein Kalman-Filter die ego-relative Fahrzeug-
pose lber die Zeit. Dafiir miissen in jedem Kamerabild die sichtbaren Fahrzeugseiten
erkannt und dessen Eckpunkte ermittelt werden. Die Detektion der Fahrzeugseiten
erfolgt auf Basis kaskadierter Klassifikatoren (engl. Cascaded Classifiers), auf die
ausfiihrlich im Grundlagenkapitel 3.3 eingegangen wurde. Die Abbildung 5.3 veran-
schaulicht das Ergebnis von zwei unterschiedlich trainierten Klassifikatoren. Hierbei
wurde ein Klassifikator fiir die Detektion von Fahrzeugriickseiten trainiert und ein
weiterer Klassifikator dient der Erkennung von Fahrzeugen mit einem Gierwinkel von
circa 45 Grad.

Abbildung 5.3:

Klassifikatoren zur Detektion von Fahrzeugseiten. Das graue, rote und griine Rechteck
visualisieren einen reduzierten Suchbereich (AOl), die Detektion der Fahrzeugriickseite
sowie das Ergebnis eines 45 °-Klassifikators.
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5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschatzung

Im Nachfolgenden wird der Pradiktions- und Innovationsschritt eines Scaled Unscen-
ted Kalman-Filters erlautert, welcher die Positions- und Geschwindigkeitsschatzung
des Fiihrungsfahrzeuges liber die Zeit durchfiihrt. Die Grundlagen Ulber diesen Filter
wurde im Kapitel 3.2.1.4 beschrieben.

5.1.2.1 Pradiktion

Im Pradiktionsschritt erfolgt die Vorhersage der Zustandswerte * und Messwerte
y* fir einen diskreten Zeitpunkt k. Die Zustandswerte x bestehen aus der ego-
relativen Fahrzeugpose °bjPego ={r,a,h,¢,0,v} in Zylinderkoordinaten sowie der
Geschwindigkeit v in Langsrichtung und dem Lenkwinkel A vom Fiihrungsfahrzeug.
Die Messwerte y setzen sich aus den acht Eckpunkten zusammen, welche die
Fahrzeugseiten bzw. die Fahrzeughiille in der Form eines Quaders im Kamerabild
beschreiben (vgl. Abbildung 5.4).

Abbildung 5.4:
Fahrzeug umschlieBendes Quader beschrieben durch 8 Eckpunkte yq, . g.

Fir eine moglichst realistische Vorhersage der Zustandswerte x wird das aktu-
elle Schatzergebnis °bjk—1Pegok_1, die berechnete Eigenbewegung ®®°*Hcg,, | und
die pradizierte Bewegung des Fiihrungsfahrzeuges ®*H,y,; . beriicksichtigt. Die
Abbildung 5.5 veranschaulicht die involvierten Transformationsmatrizen.

Als erstes muss das aktuelle Schatzergebnis °bJ'k—1Pegokf1 in eine homogene 4 x 4
Transformationsmatrix

Rotationsmatrix | Translationsvektor

Objkleegokfl = I;Sx?) ‘ t31><1 (51)
1x3
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Abbildung 5.5:

Pradiktion der ego-relativen Fahrzeugpose °kaPegok bzw. der homogenen Transformati-
onsmatrix °kaHegok.

umgerechnet werden. Im nachsten Schritt wird das Schatzergebnis vom Zeitpunkt & — 1
bzgl. der inversen Eigenbewegung ‘“‘g%He’gloki1 beriicksichtigt:

ObjkilHegOk = ObjkilHegOkﬂ ‘egokHe—g%)kA (52)
In der Gleichung 5.2 kennzeichnet H™! eine Matrixinversion. AbschlieBend ist fiir eine
moglichst realistische Vorhersage die Bewegung des Filihrungsfahrzeuges Obijc,bjkf1
einzubeziehen:

OkaHegOk = OkaHObjk—1 'Objk_lHegok (53)

In der Gleichung 5.3 beschreibt die homogene Transformationsmatrix °bijobjk71
die pradizierte Bewegung des Fiihrungsfahrzeuges vom Zeitpunkt k£ — 1 bis zum
Zeitpunkt k. Als Bewegungsmodell kann das Ackermann-Einspurmodell fiir vorder-
achsgelenkte Fahrzeuge verwendet werden:

. v-tan(A
Hierbei kennzeichnet ¢ die Gierrate, v die Fahrzeuggeschwindigkeit, A den Lenk-
winkel und [ den Radstand. Details zum Ackermann-Einspurmodell findet sich im
Anhang A 4.

Eine Vorhersage iiber die acht 2D-Eckpunkte y; s = {(u1,v1), ..., (us,vs)} der

Fahrzeugseiten ist durch Projektion der pradizierten Transformationsmatrix °kaHegok
auf die Bildebene moglich.
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5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschéatzung

5.1.2.2 Innovation

Die Innovation besteht aus der Durchfiihrung einer oder mehrerer Messungen und
deren Verwendung zur Korrektur des bestehenden Schatzergebnisses iiber die Filterzu-
stande x. Eine Messung besteht aus vier von insgesamt acht Eckpunkten y; g, wel-
che die Fahrzeughiille bzw. ein Fahrzeug umschlieBendes Quader partiell beschreiben.
Das Ergebnis eines einzelnen Klassifikators liefert keinen Eckpunkt (Fahrzeugansicht
ist nicht sichtbar oder wurde nicht erkannt) oder vier Eckpunkte (Fahrzeugansicht
wurde erkannt) die sequentiell eingefiltert werden. Die sequentielle Einfilterung von
(Teil-)Messungen wurde im Kapitel 3.2.1.3 erldutert. Zum einen ist dies notwendig,
wenn Klassifikatoren fiir unterschiedliche Fahrzeugansichten — Rotationen von 0°,
45°,90°, ..., 315° — trainiert werden. Des Weiteren soll die Verwendung von meh-
reren Kameras simultan moglich sein, da dies eine deutliche Robustheitssteigerung
mit sich fiihrt. Beispielsweise sind damit Kameras mit Tele- und Weitwinkelobjektiv
kombinierbar.

In dieser Arbeit werden zur Erhohung der Genauigkeit und Robustheit jeweils acht
Klassifikatoren pro Fahrzeug trainiert. Bei der Verwendung von acht Klassifikatoren
decken diese jeweils die 360°/ 8 = 45°-Bereiche vom Fahrzeug ab. Im Praxiseinsatz
dienen sie zur Erkennung der Fahrzeugseiten bzw. dessen Eckpunkte, welche der
Kalman-Filter wiederum zur Positionsschatzung verwendet. Zusatzlich ermoglicht
die zeitliche Mitnahme von Wissen die Suche nach dem Fiihrungsfahrzeug in einem
reduzierten Bildbereich. Die Abbildung 5.3 veranschaulicht diese effiziente Objekt-
verfolgung. Ein 45 °-Klassifikator detektiert die Fahrzeugriickseite zusammen mit
der sichtbaren linken Fahrzeugseite. Das Klassifikatorergebnis ist ein aufrechtes
Rechteck bestehend aus vier 2D-Bildkoordinaten und wird in der Abbildung durch
ein griines Rechteck visualisiert. Diese Detektion bzw. die vier Eckpunkte werden in
den Kalman-Filter eingefiltert. Beim Eintreffen des nachsten Kamerabildes wird eine
AOI anhand der pradizierten Filterzustande berechnet, sodass der Klassifikator in
einem kleinen Bildbereich angewendet werden kann.

Die in diesem Kapitel vorgestellte visuelle Fahrzeugerkennung und -verfolgung wurde
in Fries et al. [2013] und Fries und Wuensche [2014] verdffentlicht. Zusammen-
fassend pradiziert ein Unscented Kalman-Filter die Zustands- und Messwerte fiir
einen diskreten Zeitpunkt. AnschlieBend erfolgt die Detektion eines bestimmten
Fihrungsfahrzeuges in allen vorhanden Kamerabildern. Das neu gewonnene Wissen
uber die Fahrzeugseiten bzw. dessen Eckpunkte entspricht der Messung, welche
mit der pradizierten Messung sequentiell verglichen wird, damit eine Korrektur der
Zustandsschatzung erfolgen kann. Auf handelsiiblichen Computern benétigt dieser
Vorgang wenig Rechenlast, was eine seriennahe Verwendung in der Automobilindustrie
beglinstigt. Allerdings existieren zwei Nachteile bei der Verwendung von trainierten
Klassifikatoren. Zum einen ist der Trainingsaufwand groB und erfolgt gangigerweise
iberwacht. Zum anderen ist die Genauigkeit der Positionsschatzung nur teilweise
fur spurtreues Folgen geeignet. Das nachste Kapitel geht auf ein Verfahren ein,

7



5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

welches viel Rechenleistung benétigt, allerdings eine sehr genaue Positions- und
Geschwindigkeitsschatzung aufweist.

5.1.3 Objekterkennung mittels Partikel-Filter

In diesem Kapitel wird die Erkennung und Verfolgung eines bekannten Fiihrungsfahr-
zeuges durch einen Partikel-Filter beschrieben. Auf den Aufbau und die Funktionsweise
von diesem Filter wurde im Grundlagenkapitel 3.2.2 detailliert eingegangen, sodass
nachfolgend dessen Verwendung beschrieben wird.

Ein Partikel-Filter ist ein geschlossener Regelkreis mit einer rekursiven Schatzung einer
unbekannten multimodalen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF) der Zustéande
eines dynamischen Systems. Die Beschreibung einer WDF erfolgt durch eine Vielzahl
von Partikeln, die aus einem Gewicht und einer Stitzstelle der Wahrscheinlichkeitsver-
teilung bestehen. In dieser Arbeit werden je nach Rechenkapazitat N = 500...2000
Partikel und damit Fahrzeughypothesen verarbeitet. Die zu schatzenden Zustande
sind einerseits die in Zylinderkoordinaten angegebene ego-relative Fahrzeugpose
bP o = {r,a, h,¢,0,1} zum Fiihrungsfahrzeug und des Weiteren dessen Langs-
beschleunigung a, der Lenkwinkel A und die Langs- und Quergeschwindigkeit v, und
v,. Zusammenfassend ergibt sich der Zustandsvektor & = [r,a, h, ¢, 0,1, a, A\, v].
Nachfolgend wird auf den rekursiven Schatzzyklus, bestehend aus der Pradikation
der WDF mit anschlieBender Innovation durch eine Gewichtung und Neuverteilung
der Partikel, eingegangen.

5.1.3.1 Pradiktion

Im ersten Rekursionsschritt erfolgt die Vorhersage (-)* der genannten Zustands-
groBen x fiir einen diskreten Zeitpunkt k. Fir eine Vorhersage ist zum einen die
Eigenbewegung vom vorherigen Zeitpunkt £—1 auf den aktuellen Zeitpunkt notwen-
dig. Zum anderen muss die Objektbewegung pradiziert werden. Fiir eine realistische
Pradiktion der Fahrzeugbewegung und zur Bestimmung des Fahrzeuglenkwinkels X ist
ein Bewegungsmodell erforderlich. In dieser Arbeit wird das Ackermann-Einspurmodell
verwendet, welches fiir vorderachsgelenkte Fahrzeuge geeignet und im Anhang A.4
naher beschrieben ist. Somit kann eine zeitliche Abbildung der N Partikel a(*=1-)
unter Beriicksichtigung der Systemdynamik durchgefiihrt werden:

o = fia @) we sy} firi=1,. N, (5.5)
Hierbei entspricht s,(le geringflgig zufalliges Rauschen, sodass fehlerhafte Modellie-
rungen des Bewegungsmodells sowie anderweitige StorgroBen im Pradiktionsschritt
berlicksichtigt werden. Die Starke der Verrauschung ist vom Anwendungsbereich

abhangig. Steht beispielsweise das Ego-Fahrzeug still und das Fiihrungsfahrzeug fahrt
ohne Lenkwinkelanderung mit 100 km/h davon, dann hat sich das Fihrungsfahrzeug
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5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschéatzung

nach einem typischen Datenzyklus von 50 ms in etwa ?—g? -50ms ~ 1,4 m bewegt.
Wiirde in dieser Situation die Fahrzeugbewegung des Fiihrungsfahrzeuges nicht
beriicksichtigt werden, dann misste eine zusatzliche Verrauschung bzw. Streuung der
Positionswerte der Partikel im Bereich von -1,4 bis 1,4 Metern erfolgen. Ansonsten
kann es vorkommen, dass sich keine Fahrzeughypothese in der Nahe des Fiihrungs-
fahrzeuges aufhalt und damit eine Fahrzeugerkennung unméglich ist. Aus diesem
Grund wird das Hinzufiigen von zufalligem Rauschen empfohlen. In dieser Arbeit er-
folgt die zufallige Verrauschung der pradizierten Zustandswerte normalverteilt. Dafiir
wird einmalig fiir jede ZustandsgroBe der Streuungsbereich o definiert. AnschlieBend

kann jeder pradizierte Zustandswert in diesem Bereich verrauscht werden.

Die Abbildung 5.6 veranschaulicht die normalverteilte Ziehung von 1000 Zufallszahlen
um einen Erwartungswert p herum.

300

250

200

150

100

Anzahl gezogener Zahlen pro Wertebereich

Generierte Zufallszahlen

Abbildung 5.6:
Zufallszahlengenerator fiir eine Normalverteilung mit den Erwartungswert p und der
Standardabweichung o.
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Des Weiteren zeigt die Abbildung 5.6, dass bei einer Normalverteilung statistisch
gesehen 68,27 Prozent der Zufallszahlen im Bereich von 40 und 95,45 Prozent im
Intervall von +20 liegen. Folglich decken die verrauschten pradizierten Zustandswerte

den Streuungsbereich +30 aus statistischer Sicht immer ab, auch beim Sonder-
fall £ = 2@ = g0 = . =z,

In dieser Arbeit wurden diverse Streuungsbereiche evaluiert. Dabei haben sich die in
der Tabelle 5.1 aufgelisteten Rausch- bzw. Streuungsbereiche bewahrt. Diese sind
aufgrund der Beriicksichtigung einer zentimeter-genauen Eigenbewegungsschatzung
sehr gering und fir einen zeitlichen Pradiktionshorizont bis zu 50 ms gut geeignet.
Sie ermoglichen das Verfolgen eines hochdynamischen Fiihrungsfahrzeuges. Entspre-
chend kann bei langsamen geringdynamischen Bewegungen des Fiihrungsfahrzeuges
der Streuungsbereich reduziert werden. Fiir den Fall, dass neue Sensordaten erst
nach 50 ms eintreffen, sollte der Streuuungsbereich vergroBert werden. Andernfalls
besitzen bei einer dynamischen Fahrzeugbewegung keine Partikel die ndherungsweise
wahren Fahrzeugzustande und die Fahrzeugdetektion schlagt fehl. In dieser Arbeit
erfolgt aus diesem Grund die Verrauschung in Abhangigkeit des Sensordatenzyklus.
Dadurch fithren u. a. Netzwerkiiberbelastungen und deren Folgen (Bspw.: Ein Kame-
rabild trifft erst nach 0,5 Sekunden zur Verarbeitung ein) nicht zum Fahrzeugverlust,
wenn ausreichend breitflachig gestreut wird. In einem solchen Fall sollte der Streu-
ungsgbereich zehn mal so groB wie der aufgelistete 50 ms-Streuungsbereich sein.

ZustandsgroBen Formelzeichen | Einheit o

Abstand r (m) 2107t

Position Winkel a (°) 1-1072

b Hohe h (m) 21072

cee Rollwinkel 10) (°) 2.1072

Orientierung ¢ Nickwinkel 0 () 5-1073

Gierwinkel (0 (°) 1-1071

ey Langsrichtun Vg m/s 2.107!

Geschwindigkeit {Quegrrichtungg vy Emésg 9.10-4
777777 Langsbeschleunigung | @ | (m/s?) | 2-107%

777777777 Lenkwinkel | X [ (°) | 3-10°T

Tabelle 5.1:

Hinzufligen von zufalligem Rauschen auf pradizierte Zustandswerte. Das Ziel ist eine
ausreichende Zustandsraumabdeckung und -dichte mit Partikeln bzw. Fahrzeughypothesen.
Dabei beziehen sich die Rauschbereiche auf einen 50 ms Daten- und Verarbeitungszyklus,
eine bekannte Eigenbewegung und eine Fahrzeuggeschwindigkeit bis 100 km/h.
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An dieser Stelle sei allerdings noch darauf hingewiesen, dass bei einer starken
Streuung der Partikel die Dichte des Zustandsraumes geringer wird und somit eine
Fahrzeugdetektion fehlerhaft bis gar unmoglich werden kann. Aus diesem Grund
sollte die Partikelanzahl hoher gewahlt werden, wenn der Sensordatenzyklus langsam
ist bzw. Netzwerkstorungen auftreten konnen.

Zusammenfassend wurde in diesem Abschnitt der Pradikationsschritt des Partikel-
Filters beschrieben, welcher unter Beriicksichtigung der Eigenbewegung, eines Bewe-
gungsmodells und des Sensordatenzykluses die zu schatzenden Zustande — wie u. a.
die ego-relative Fahrzeugpose °® Py, — voraussagt. Diese pradizierte Fahrzeugpo-
se °bjP;fgo wird zeitabhangig verrauscht und im nachsten Schritt - der Innovation -
ausgewertet.

5.1.3.2 Innovation

Der zweite Rekursionsschritt wird als Innovation bezeichnet und besteht aus zwei
grundlegenden Phasen:

» Messung und Gewichtung der Fahrzeughypothesen
= Neuverteilung der Partikel

Zuerst erfolgt die Durchfiihrung der Messung

i i . i .
yl(c) = yl(\/l)erkmalb yl(\/l)erkma|27 C yl(\ﬂ)e"kmaln}k (56)

fir den aktuellen Zeitpunkt k. Hierfiir sind jeweils die sechs pradizierten zylindri-
schen Koordinaten einer Fahrzeugpose °bjkPZgok (@) und ein fahrzeugspezifisches 3D-
Merkmalsmodell erforderlich. Das Partikel-Filter arbeitet mit N Partikeln, wodurch
eine Messauswertung fiir jedes Partikel bzw. jede vorhergesagte Fahrzeughypothese

OkaP* () c {ObjkP* (1)7 ObjkP* (2)7 e ObjkP* (N)} (57)

egoy, egoy, egoy, egoy,

durchgefiihrt werden muss. Das weitere Vorgehen ist damit die Bewertung

@) _ @ (@) (4)
Wi" = Wi Merkmal1 * Wi Merkmal2 - - - = Wk Merkmal n (5-8)

fur jede pradizierte Fahrzeughypothese. Die Gewichtung von Fahrzeughypothesen
erfolgt auf Grundlage eines 3D-Merkmalsmodells, durch einen Abgleich zwischen
vorhergesagten und wahrgenommenen fahrzeugspezifische Merkmalen.
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Die Abbildung 5.7 veranschaulicht die Gewichtung von drei Partikeln exemplarisch.
In der Abbildung 5.7a ist zusatzlich zum Kamerabild das 3D-Umgebungsmodell
dargestellt. In diesem ist zum einen das autonome Ego-Fahrzeug und eine Fahr-
zeughypothese °bjkP:gok(i) zu sehen. Zum anderen sind die 2,5D-Hinderniszellen
durch rote Balken dargestellt.

Auf die Bildebene projiziertes
Merkmalsmodell bzgl. der
Fahrzeughypothese /P

ego

e Fahrzeughypothese °/P7,,

‘ 2,5D-Hindernisse

(a) Hohes Gewicht

(b) Niedriges Gewicht (c) Niedriges Gewicht

Abbildung 5.7:
Partikelgewichtung durch Abgleich zwischen vorhergesagten und wahrgenommen fahr-
zeugspezifischen Merkmalen.
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5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschéatzung

Wie bereits erwahnt, erfolgt die Bewertung der Fahrzeughypothese mit einem Ab-
gleich zwischen gemessenen und vorhergesagten fahrzeugspezifischen Merkmalen.
In diesem Fall werden Bildmerkmale und Hindernismerkmale gemessen. Die Aus-
wertung der Hindernismerkmale kann direkt erfolgen. Bewertet wird ob die Zellen
auf der Fahrzeughypothese belegt sind, ob die Hohe des Hindernisses stimmt und
ob die benachbarten Zellen um das Fahrzeug herum frei sind. Die Auswertung von
Bildmerkmalen kann nicht direkt erfolgen. Aus diesem Grund miissen die Bildmerk-
male des 3D-Merkmalsmodells ausgehend von der pradizierten Fahrzeugpose auf die
Bildebene projiziert werden. Danach kann der Merkmalsabgleich zur Gewichtung der
Fahrzeughypothese erfolgen. Bei der Verwendung von mehreren Kameras erfolgt
entsprechend die Auswertung in allen Kamerabildern.

Fir die Bewertung der vorhergesagten fahrzeugspezifischen Merkmale miissen einma-
lig pro diskretem Zeitpunkt k& die Merkmale aus den aktuellen Sensordaten extrahiert
werden. Dabei sollte die Merkmalsextraktion nicht — wie in Manz [2013] — in den
gesamten Sensordaten erfolgen, stattdessen ist die Extraktion auf einen kleinen Teil-
bereich reduzierbar. Diese AOI berechnet sich aus dem aktuellen Streuungsbereich der
Partikel und wird zusammen mit weiteren Strategien zur Aufmerksamkeitssteuerung
im Kapitel 5.2 beschrieben.

Nachfolgend wird auf die Extraktion und den Merkmalsabgleich der Hindernis-
und Bildmerkmale und der daraus resultierenden Partikelbewertung eingegangen.

= Extraktion von Kanten mit Intensitat und Richtung

Zu den Bildmerkmalen gehéren zum einen pragnante Kanten, welche sich
typischerweise an den innenliegenden Fahrzeugkonturen, an Fenstern und am
Nummernschild befinden. Fiir die Kantenextraktion aus einem Farbbild kann
der haufig verwendete Canny-Algorithmus [Canny, 1986] verwendet werden.
Der Algorithmus fiihrt die Suche nach Kanten in einem Grauwertbild I durch,
wodurch ein Farbbild F erst in ein Grauwertbild umgewandelt werden muss.
AnschlieBend erfolgt im Grauwertbild eine Bildglattung zur Unterdriickung
von Rauschen. Eine dafiir zu verwendende Faltungsmaske wurde bereits im
Abschnitt 4.2.3 auf S. 60 vorgestellt. Je groBer die Glattungs- bzw. Faltungs-
maske gewahlt wird, desto starker ist der Glattungseffekt. AnschlieBend sind
die zwei Sobel-Faltungsmasken G, und G, fiir die getrennte Extraktion der
vertikalen und horizontalen Kanten auf das geglattete Bild anzuwenden. Das
Zusammenfiigen der beiden Faltungsergebnisse folgt durch G = /G2 + G2
und ergibt ein Kantenintensitatsbild. Alternativ kann das Faltungsergebnis
durch G = |G| + |G| approximiert werden, sodass die Rechenzeit verringert
wird. Weiterfiihrend wird in der Praxis das Intensitatsbild in ein Binarbild
reduziert, da die Bildverarbeitung auf Binardaten deutlich performanter ist.
Eine solche Binarkonvertierung erfolgt durch eine Schwellwertbildung. Die
Abbildung 5.8 veranschaulicht eine solche Unterdriickung von Nicht-Maxima.
Des Weiteren ist es moglich ein Richtungsbild 14 = arctan (%) aus den
Faltungsergebnissen des Sobel-Operators zu erstellen.
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

(a) Eingangsbild

(b) Intensitatsbild (c) Binarbild

Abbildung 5.8:

Kantenextraktion mittels Canny-Algorithmus, durchgefiihrt innerhalb einer AOI: (a) Voll-
standiges Grauwertbild. (b) Resultierendes Intensitatsbild. (c) Bindres Kantenbild nach
Unterdriickung von Nicht-Maxima.

An dieser Stelle wird noch explizit auf die GréBe (3 x 3 ; 5x5; 7Tx7; ...)
einer Faltungsmaske eingegangen, denn diese ist je nach Anwendungsfall
unterschiedlich einzustellen, was die Abbildung 5.9 deutlich veranschaulicht.
In dem Anwendungsgebiet der Fahrzeugerkennung im Nahbereich sollte die
MaskengroBe nicht zu klein gewahlt werden, ansonsten sind — wie in der
Abbildung 5.9b gezeigt — die dominanten Fahrzeugkonturen nicht zuverlassig
detektierbar. Dagegen sollte fiir eine Kantendetektion eines weit entfernten
Fahrzeuges keine zu groBe Maske gewahlt werden. Zusammenfassend wird
eine variable entfernungsabhangige MaskengroBe empfohlen.
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5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschéatzung

(a) Eingangsbild

(c) Faltungsergebnis einer besser gewéhlten MaskengroBe

Abbildung 5.9:
Die GroBe der Faltungsmaske ist ein wichtiger Parameter fiir die Suche nach bestimmten
Kanten. Ein Anwendungsbeispiel ist die Detektion der Fahrzeugkonturen im Nahbereich.
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Binares Kantenbild Kantenabstandsbild
010]/0/0]0 111]1(1]1 111]1]1]1
0[1[1[1]0 1[0[0[0[1]| _ Abstands- 1[0]0[0[1
0l1107010 Invertierung 10/11111 Transformation 1lol1]1]1
0/1]0/0]|0 ) 1{0]1]1]1 ) 110]1(2]2
010]/0/0]0 111]1(1]1 1/1/1|2(3

Abbildung 5.10:
Berechnung der Kantenabstande mittels definierter Abstandstransformation.

» Abgleich zwischen wahrgenommenen und vorausgesagten Kanten
Die Wahrnehmung der Kanten, sowie deren Intensitat und Richtung aus einem
aktuell eingetroffenen Kamerabild erlaubt die Bewertung der Partikel. Jedes
Partikel entspricht einer ego-relativen Fahrzeughypothese, welche fiir eine
Bewertung (Partikelgewichtung) mit den bekannten Modellmerkmalen in das
aktuelle Kamerabild projiziert wird. Fiir die Bewertung ist der Kantenabstand,
deren Orientierung und die Intensitat zu betrachten.

Der Kantenabstand zwischen einer pradizierten und einer gemessenen Kante
Kprsdiziert Und Kpessung kann durch die Berechnung eines Kantenabstands-
bildes Ipt bestimmt werden. Ein Kantenabstandsbild kann durch eine Ab-
standstransformation (engl. Distance Transform) berechnet werden. Die Abbil-
dung 5.10 veranschaulicht die Berechnung der Kantenabstande grafisch. Fiir
detaillierte Informationen (iber eine geeignete Abstandstransformation wird
auf Rosenfeld und Pfaltz [1966] verwiesen.

Der nachste Schritt ist die Diskretisierung der N pradizierten Kanten K in
n einzelne 2D-Punkte p; = [u, v];. AnschlieBend kénnen die Kantenabstande
direkt mit dem Kantenabstandsbild ermittelt, aufsummiert und gemittelt
werden:

1
YKantenabstand = g : Z [DT (pj) (59)
j=1

Der Abgleich der pradizierten und gemessenen Kantenintensitat kann di-
rekt anhand des Intensitatsbildes ermittelt werden, welches bereits mit dem
Canny-Algorithmus berechnet wurde (vgl. Abbildung 5.8b). Hierbei werden
die Pixelwerte bzw. Intensitaten der diskretisierten pradizierten Kanten direkt
aus dem Intensitatsbild ermittelt, aufsummiert und gemittelt. Es resultiert der
Intensitatswert Yantenstarke-

Der Winkelunterschied Ykantenrichtung ZWischen einer pradizierten und gemesse-
nen Kante Kpysdizierr UNd Kpessung €rfolgt in dieser Arbeit anhand des Skalar-
produktes:

(5.10)

{ K KPr'édiziert : KMessun
K = g
( Pradiziert, Messung) arccos (

‘KPrédiziert| : ’KMessung’
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5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschéatzung

AbschlieBend erfolgt die Merkmalsbezogene Partikelgewichtung hinsichtlich
der drei Kantenmerkmale:

Wl(cl,)Kanten = Wl(cl,)Kantenabstand ’ WIE:Z,)Kantenst'érke ’ Wl(fl,)Kantenrichtung (511)
Die Gleichung 5.12 beschreibt eine Gewichtungsvariante beziiglich der Kanten-
abstande.

— 9Kantenabstand
Wk,Kantenabstand =e€ antenabstan (512)

2
YKantenabstan

Die Exponentialfunktion ei(”ia”:e"a;a":) aus der Gleichung 5.12 liefert den
Wert eins, falls der Kantenabstand ykantenabstand dem Wert null entspricht. Ist
der Kantenabstand groBer als null, sinkt der resultierende Gewichtungswert
W,E:Z,)Kantenabstand. Mit der Konstanten Okantenabstand iSt €s moglich die Exponen-
tialfunktion zu , dehnen”, sodass geringe Kantenabstiande zu einem hohen
Gewichtungswert fiihren. In dieser Arbeit wurde okantenabstand auf 15 Pixel
gesetzt.

Der Kantenwinkelunterschied ¥kantenrichtung kann ebenfalls mit einer Exponen-
tialfunktion bewertet werden:

. _ [ YKantenrichtung
(l) e 9Kantenrichtung (5 13)

Wk,Kantenrichtung =

Dagegen wird die Kantenintensitat Ykantenstirke NiCht mit einer Exponentialfunk-
tion bewertet. Hier ist Ykantenstarke direkt fir die Gewichtung verwendbar. Je
groBer die Kantenintensitat Ykantenstirke, desto hoher ist der Gewichtungswert

7
Wk,Kantenstéirke'

Extraktion und Vergleich von Eckpunkten

Pragnante Eckpunkte verbessern als weiteres Bildmerkmal ebenfalls die visuelle
Objekterkennung. Typischerweise sind diese an sich kreuzenden Fahrzeugkan-
ten, dem Nummernschild oder am Herstellerlogo zu finden. Fiir die Extraktion
von Eckpunkten gibt es unterschiedliche Verfahren, auf die im Kapitel 4.2.3
eingegangen wurde. Zum einen konnen die Schnittpunkte von horizontalen
und vertikalen Kanten zur Lokalisierung der Eckpunkten verwendet werden.
Zum anderen ist die Betrachtung der Eigenwerte der Kovarianzmatrix der
horizontalen und vertikalen Bildgradienten typisch. Je groBer die Eigenwerte
der Kovarianzmatrix sind, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit, dass an einer
Bildposition ein Eckpunkt vorliegt. Beziiglich der Partikelgewichtung steigt die
Gewichtung pro Ubereinstimmung zwischen pradiziertem und wahrgenomme-
nem Eckpunkt.

Extraktion von Flachenmerkmalen

Zu den Flachenmerkmalen gehodren einerseits Farbflachen — wie bspw. hellgraue,
dunkelgraue, rote oder griine Flachen — und andererseits Temperaturbereiche.

87



5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Die Beschreibung der Flachengeometrie erfolgt durch eine festgelegte Anzahl
an Eckpunkten. Fiir eine schnelle Bildverarbeitung wird die Modellierung
von Flachen durch Vierecke empfohlen. Hierfiir wird im Nachfolgenden eine
effiziente Verarbeitung der Flachenmerkmale beschrieben. Begonnen wird mit
den Farbflachen, gefolgt von den Temperaturflachen.

Zu Beginn missen die Farbmerkmale einer Fahrzeughypothese (iber die ego-
relative Fahrzeugpose und anhand der bekannten extrinsischen Lage und
Orientierung der Kamera in das Kamerabild projiziert werden. Dort findet
anschlieBend die Auswertung der Merkmale statt, indem Gberpriift wird, wie
viele Pixel vom projizierten Merkmal tatsachlich mit der Wahrnehmung tber-
einstimmen. Damit nicht fir jedes Partikel die Merkmalsfarbe zeitaufwendig
aus dem RGB-Farbbild extrahiert werden muss, sollten einmalig pro Sensorda-
tenzyklus und pro modellierter Farbe ein Binar- und Linienintegralbild [Viola
und Jones, 2001a,b] erzeugt werden. AnschlieBend sind diese erzeugten Bilder
fir eine performante und parallele Merkmalsauswertung aller Fahrzeughypo-
thesen nutzbar. Der erste Schritt ist daher die Erzeugung eines Binarbildes pro
modellierter Farbe. Ein Binarbild wird durch eine Schwellwertbildung erzeugt
und besteht aus Nullen und Einsen. Alle Pixel, die eine Eins als Pixelwert
zugewiesen bekommen haben, besitzen den Farbwert nach dem gefiltert wurde.
Da der RGB-Farbraum fiir eine Filterung nach einer bestimmten Farbe ungeeig-
net ist, erfolgt eine Farbsuche typischerweise im sogenannten HSV-Farbraum.
Beide Farbraume und die Konvertierung vom RGB- in den HSV-Farbraum
sind im Anhang A.3 ausfiihrlich beschrieben. Im Nachfolgenden wird auf die
Erzeugung eines Linienintegralbildes im Detail eingegangen. Dabei wird als
Anwendungsbeispiel auf die Filterung nach der Farbe ,rot” eingegangen.

Zu Beginn erfolgt die Konvertierung eines RGB-Farbbildes in ein HSV-Bild nach
Anhang A.3.3. AnschlieBend sollte das HSV-Bild zur Rauschunterdriickung
geglattet werden. Hierbei kann eine GauB-Filtermaske zum Einsatz kommen.
AnschlieBend findet die Schwellwertbildung nach roten Pixeln statt, welche
bereits im Kapitel 4.6 auf der S. 63 erlautert wurde. Die Schwellwertbildung
erzeugt das Binarbild, welches an sich schon fiir die Auswertung aller roten Farb-
flachen nutzbar ware, die Erzeugung und Verwendung eines Linienintegralbildes
lasst allerdings eine deutlich schnellere Auswertung von Flachenmerkmalen
zu. Ein Linienintegralbild 1, wird linienweise und parallelisiert aus einem Bi-
narbild I erzeugt. Jeder Pixel im Linienintegralbild bekommt die kumulative
Pixelsumme ausgehend vom ersten Pixel (1, v) seiner Zeile v bis zur eigenen
Pixelposition (u,v) zugewiesen:

Yo Ip(u,v) = ;](u,v) (5.14)

Die Abbildung 5.11 visualisiert das Ergebnis einer Farbfilterung und der da-
mit verbundenen Berechnung eines Binar- und Linienintegralbildes. Dabei
ist das erzeugte Linienintegralbild als Falschfarbenbild dargestellt, was die
Aufsummierung von Pixelwerten sichtbarer macht.
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5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschéatzung

(b) Binarbild bzgl. rote Pixel (c) Linienintegralbild bzgl. rote Pixel

Abbildung 5.11:

Filterung nach roten Bildpixeln: (a) RGB-Farbbild (b) Berechnetes Binarbild zeigt das
Ergebnis der Filterung nach roten Bildpixeln. (c) Aus dem Binarbild erzeugtes Linien-
integralbild, nutzbar fiir eine schnelle Abfrage der Anzahl von roten Pixeln in einem
Bildbereich. Die Grafik ist als Falschfarbenbild dargestellt, sodass die Bilderzeugung mittels
Pixelsummierung deutlich wird.
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Die Generierung eines Binar- und Linienintegralbildes fiir ein Temperaturmerk-
mal erfolgt auf die gleiche Weise. Anstatt nach einer bestimmten Farbe im
Farbbild zu filtern, wird nach einem Temperaturbereich im Warmebild gefiltert.
Dafir sollte die verwendete Warmebildkamera kalibriert sein, sodass diese
absolute realitatsgetreue Temperaturwerte misst. Ein Temperaturmerkmal ist
zum Beispiel der heiBe Auspuff eines Fahrzeuges. Dieser heizt sich unmittel-
bar nach dem Starten des Motors auf und es entstehen am Auspuffendstiick
Oberflachentemperaturen zwischen 25 und 60°C. Ein weiteres dominantes
Temperaturmerkmal sind die Bereiche am Reifen. Die Reifen bestehen aus
Gummi, welcher sich durch den Rollwiderstand bei einer Fahrzeugbewegung
erwarmt. Die Suche nach durch Reibung aufgeheizte Reifen sollte durch eine
adaptive Schwellwertbildung (engl. Adaptive Thresholding) [Fries und Wuen-
sche, 2015] erfolgen. Der fiir die Schwellwertbildung notwendige Schwellwert
ergibt sich durch die Detektion der Karosserietemperatur. Die Fahrzeugkaros-
serie nimmt die groBte Flache eines Fahrzeuges ein, was die Karosserie und
deren Durchschnittstemperatur detektierbar macht. Da sich die Karosserie im
Vergleich zu den Reifen nicht durch Bewegungswarme erwarmt, weisen die
Reifen eine warmere Temperatur auf. Der Temperaturwert fir die Schwell-
wertbildung von Reifenmerkmalen muss aus diesem Grund hoher sein als die
Karosserietemperatur. In diesem Fall sollte allerdings der Temperaturwert fir
die Schwellwertbildung nicht dauerhaft festgelegt werden, da sich unterschied-
liche Wetterbedingungen sehr stark auf die Materialtemperatur auswirken. Da
zahlreiche Praxisversuch dieser Arbeit zeigten, dass sich die Reifen mindestens
auf 18°C aufwarmen, kann hochstens eine Vorfilterung erfolgen. Der genaue
Schwellwert wird folglich adaptiv bestimmt.

Die Auswertung von Farb- und Temperaturflachen kann mit Binarbildern erfol-
gen, wie bereits erwahnt wurde ist eine Auswertung mit Linienintegralbildern
schneller, wenn viele Flachen fiir ein Bild ausgewertet werden missen. Da
in dieser Arbeit 500 bis 2000 Partikel zum Einsatz kommen und ein Fahr-
zeugmodell aus ca. 20 Flachenmerkmalen besteht, ist die Auswertung mit
Linienintegralbildern zu empfehlen. Fiir die Auswertung eines in ein Kame-
rabild projizierten Flachenmerkmals (Viereck), muss dieses in [ Linien 1;
diskretisiert werden (vgl. Diskretisierungsmethode von Bresenham [1965]).
AnschlieBend ist die Merkmalsiibereinstimmung durch die Berechnung der
Pixelsumme der Merkmalsflache mit lediglich [ Subtraktionen und Additionen

berechenbar:
!

Z IL(liy(uy'U)ende) - IL(]"L'y(Uy'U)start)

i=1
Hierbei kennzeichnen 1, .,
ordinate einer Linie 1.

und iy )., die jeweils erste und letzte Pixelko-

start d
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5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschéatzung

(a) Farbbild (b) Binarbild bzgl. rote Pixel (c) Linienintegralbild  bzgl.
rote Pixel

Abbildung 5.12:
Hohe Partikelgewichtung aufgrund der Ubereinstimmung zwischen den pradizierten und
wahrgenommenen roten Flachenmerkmalen: (a) RGB-Farbbild inkl. projizierter Fahrzeughy-
pothese. (b) Nach roten Bildpixeln gefiltertes Binarbild. (c) Aus dem Binarbild erzeugtes
Linienintegralbild.

» Gewichtung von Flachenmerkmalen

Die Partikelgewichtung hangt von der Anzahl an pradizierten Pixeln ab, die mit
den wahrgenommenen Farb- bzw. Temperaturwerten libereinstimmen. Je groBer
die Pixelsumme bzw. Merkmalsiibereinstimmung ist, desto héher wird ein
Partikel gewichtet. Die Abbildung 5.12 visualisiert eine gute Ubereinstimmung
zwischen den pradizierten und wahrgenommenen roten Flachenmerkmalen.

Hindernisbehaftete und hindernisfreie Zellen

Mit dem Einsatz eines abstandsgebenden Sensors kénnen die Hindernisse der
Fahrzeugumgebung erfasst werden. Diese Arbeit verwendet einen oder meh-
rere LIDAR-Sensoren, die im Anhang A.1.1 beschrieben sind. Die Rohdaten
eines rotierenden LiDAR-Sensors sind Abstandsinformationen, welche anhand
der geschatzten Eigenbewegung [Luettel et al., 2009] zu einer zeitdiskreten
3D-Punktwolke zusammengefasst werden kdnnen [Schneider et al., 2010b]. Al-
ternativ sind Tiefeninformationen mit einem kalibrierten Stereo-Kamerasystem
ermittelbar. Die Verarbeitung von 3D-Punktwolken ist sehr zeitaufwendig. Statt-
dessen kann jede Punktwolke in ein 2D- oder 2,5D-Hindernisgitter (engl. Occu-
pancy Grid) umgewandelt werden. Dafiir muss einmalig die GroBe des gesamten
Hindernisgitters und der einzelnen Zellen definiert werden. In dieser Arbeit
besitzt das zur Partikelgewichtung zum Einsatz kommende Hindernisgitter eine
GroBe von 50 - 100 m2. Das Hindernisgitter besteht wiederum aus symmetri-
schen Zellen, die 10 - 20 cm? groB sind. Die Erstellung eines Hindernisgitters
aus einer 3D-Punktwolke ist folgendermaBen moglich. Treffen mindestens zwei
Laserstrahlen auf eine Zelle, wird diese als belegt deklariert und die Hindernis-
hohe ist in diese Zelle einzutragen. Dabei berechnet sich die Hindernishohe
aus dem maximalen und minimalen Hinderniswert (Z-Koordinate) einer Zelle.

Die nachfolgende Abbildung 5.13 zeigt eine erstellte 2D- und 2,5D-Hinderniskarte.
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

(b) 2D-Hinderniskarte (c) 2,5D-Hinderniskarte

Abbildung 5.13: Erstellung einer Hinderniskarte aus Laserdaten.
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5.1 Objekterkennung durch rekursive Zustandsschéatzung

Nachfolgend wird auf die modellierten tiefendatenbezogenen Fahrzeugmerk-
male und deren Auswertung mit der Wahrnehmung eingegangen. Fiir den
Fall der Verwendung eines abstandsgebenden Sensors konnen zwei Hinder-
nismerkmale fir die Gewichtung von Partikeln definiert werden. Das eine
Merkmal kennzeichnet die Umgebungszellen, die typischerweise hindernisfrei
sind. Dazu zahlen z. B. die Randbereiche eines Fahrzeuges. Die Abbildung 5.14
veranschaulicht die durch rote und weiBe Linien gekennzeichneten erwarteten
hindernisfreien Bereiche. Das zweite Merkmal definiert die belegten Zellen, wel-
che ebenfalls vom Sichtbereich des Sensors abhangig sind. Steht beispielsweise
das Fiihrungsfahrzeug unmittelbar und ohne Rotation vor dem autonomen
Fahrzeug, erfasst ein LIDAR-Sensor aufgrund des Sichtbereiches lediglich das
Heck des Fihrungsfahrzeuges und nicht die Fahrzeugseiten. In diesem Fall
sollte daher der pradizierte Hindernisbereich nicht auf der gesamten Flache des
Fihrungsfahrzeuges, sondern lediglich am Heck sein. In der Abbildung 5.14 ist
der pradizierte sensorbedingt-sichtbare Hindernisbereich eines Partikels durch
grine Linien dargestellt. Das Partikel besitzt eine Fahrzeughypothese mit einem
deutlichen Gierwinkel, sodass in dieser Situation eine sichtbare Seitenansicht
vorausgesagt wird. Die gemessenen Hinderniszellen sind durch rot-ausgefiillte
Quadrate dargestellt und zeigen, dass der pradizierte Hindernisbereich mit dem
wahrgenommen Hindernisbereich gut iibereinstimmt.

Die Auswertung zwischen den pradizierten und wahrgenommenen Hindernis-
zellen kann sowohl im 2D- als auch im 2,5D-Hindernisgitter durchgefiihrt
werden. In Manz [2013] erfolgt dieser Merkmalsvergleich im 2D-Raum, in-
dem bei der Erzeugung eines Hindernisgitters eine Zelle als belegt klassifiziert
wird, wenn eine Mindesthéhe von 20 Zentimeter vorliegt. In dieser Arbeit
werden die Hindernisse zusatzlich mit der zugehdrigen Fahrzeughohe pradiziert
und ausgewertet. Dies ist geringfligig zeitaufwendiger, jedoch erhoht sich die
Merkmalsdimension und damit die Genauigkeit der Fahrzeugerkennung. Die
Abbildung 5.15 stellt die Merkmalsauswertung sowohl im 2D- als auch im
2,5D-Hindernisgitter grafisch dar.

Zusammenfassend erfolgt die Gewichtung der Partikel unter Beriicksichtigung
von drei Hinderniskriterien. Die Untergrundzellen einer Fahrzeughypothese
missen je nach sensorieller Betrachtung belegt sein. Dabei wird die Hindernis-
hohe ebenfalls beriicksichtigt und ist damit ein weiteres Bewertungskriterium.
Das dritte Kriterium bewertet die um das Fihrungsfahrzeug liegenden Zellen,
welche hindernisfrei sein sollten.
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H B B Gemessene Hinderniszellen
Pradizierter hindernisfreier Bereich
Pradizierter sichtbedingter Hindernisbereich

Abbildung 5.14:

Auswertung von hindernisbehafteten und hindernisfreien Zellen im 2D-Hindernisgitter inkl.
Sichtbereichsanalyse des LiDAR-Sensors: Griine Linien kennzeichnen den Bereich, der
hinsichtlich des Sensorsichtbereiches hindernisbehaftet sein sollte. Rote Linien visualisieren
den fiir den Sensor nicht sichtbaren Fahrzeugbereich. WeiBe Linien kennzeichnen den
nahen Umgebungsbereich, der wahrend einer Fahrt frei sein sollte.
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(a) 2D-Hindernisgitter (b) 2,5D-Hindernisgitter

Abbildung 5.15:

Merkmalsauswertung im 2D- und 2,5D-Hindernisgitter inkl. Sichtbereichsanalyse des
LiDAR-Sensors. (a) Visualisierung der Merkmalsauswertung eines Partikels im 2D-
Hindernisgitter. (b) Visualisierung der Merkmalsauswertung eines Partikels im 2,5D-
Hindernisgitter mit zusatzlicher Beriicksichtigung der Fahrzeughohe.

Bis zu dieser Stelle wurden die Extraktion, der Vergleich und die Gewichtung von
Merkmalen einer partikelzugehorigen ego-relativen Fahrzeughypothesen beschrieben.
Das Gesamtgewicht einer Fahrzeughypothese bzw. eines Partikels ergibt sich aus
den einzelnen Gewichtungen von jedem Merkmal. Dabei werden die Einzelgewichte
miteinander multipliziert, sodass eine Abhangigkeit zwischen den Merkmalen entsteht.
Damit ein einzelnes Gewicht das Gesamtgewicht nicht zu Null beeinflussen kann
wird jede Merkmalsgewichtung unter 1070 auf 10710 vergroBert.

Der abschlieBende Schritt der Filterinnovation ist die Neuverteilung der Partikel
anhand der berechneten Gewichte. In diesem Vorgang ist das Ziel, die Partikel mit
einem hohen Gewicht zu vermehren und die Partikel mit einem niedrigen Gewicht
zu verwerfen. Dies hat zur Folge, dass sich die Fahrzeughypothesen an die wahren
beobachteten Zustande des Fiihrungsfahrzeuges annahern. Fir die Neuverteilung
existiert eine Vielzahl an Strategien. In dieser Arbeit bleibt die Anzahl der Partikel
konstant und die Neuverteilung erfolgt nach der Strategie , Sequential Importance
Resampling (SIR)" (Naheres siehe Grundlagenkapitel 3.2.2.3).
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Die Abbildung 5.16 veranschaulicht den Pradiktionsschritt nach einigen Filterzyklen.
Es ist gut zu erkennen, dass sich der rekursive Schatzalgorithmus, bestehend aus
der Pradikation der WDF mit anschlieBender Innovation durch eine Gewichtung
und Neuverteilung der Partikel, an den wahren Fahrzeugzustanden annahert. Zur
Veranschaulichung zeigt die Abbildung 5.16b noch separat das Partikel mit dem
hochsten Gewicht.

(a) 1000 Partikel (b) Hochstes Partikelgewicht

Abbildung 5.16:

Pradiktionsschritt des Partikel-Filters inkl. der Projektion samtlicher Fahrzeughypothe-
sen auf die Warmebildebene: (a) Alle Partikel bzw. ego-relativen Fahrzeughypothesen.
(b) Partikel mit hochstem Partikelgewicht. Der obere Teil der Grafik veranschaulicht die
Warmebildebene. Der untere Grafikbereich zeigt die 3D-Welt inkl. eines 2,5D Hindernisgit-
ters (Rote Balken).
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5.1.3.3 Filterergebnis zur Fahrzeugfiihrung

Das spurtreue Folgen eines Fiihrungsfahrzeuges in einem geschwindigkeitsabhangigen
Abstand erfordert ein genaues Schatzergebnis der ego-relativen Fahrzeugpose und
der Objektgeschwindigkeit. In diesem Abschnitt wird das Filterergebnis der Objekter-
kennung erlautert, welches an die Fahrzeugfiihrung aus Kapitel 5.4 kommuniziert
wird.

Bei einer Objekterkennung auf Basis eines Partikel-Filters sollte nicht das beste
Partikel und damit das Partikel mit dem hochsten Gewicht zum spurtreuen Folgen
verwendet werden. Zahlreiche Praxisversuche dieser Arbeit zeigten, dass das beste
Partikel von einem Moment auf den Anderen springen kann. In solchen Fallen fiihren
die schlagartig wechselnden Zustandswerte zum unsauberen Fahren des autonomen
Folgefahrzeuges. Infolgedessen muss diese Messunsicherheit in den iibergeordneten
Schichten (Spurgenerierung, Langs- und Querregelung) geglattet werden. Eine besse-
re Herangehensweise evaluierte Manz [2013], welcher ebenfalls — wie in dieser Arbeit
— mit einem Partikel-Filter die ego-relative Fahrzeugpose misst und diese zusammen
mit der Langsgeschwindigkeit des Fiihrungsfahrzeuges liber die Zeit schatzt. Ein ver-
bessertes Uibergeordnetes Filterergebnis ergab sich durch eine Mittelwertberechnung
der 50 % am hochsten gewichteten Partikel. Diese Mittelwertbildung fiihrte zu stark
geglatteten Eingangswerten fiir die Spurgenerierung, ermoglichte gerade deshalb
eine ruckfreiere Quer- und Langsregelung und damit ein ruhigeres Folgeverhalten.

Untersuchungen dieser Arbeit ergaben, dass eine Mittelwertbildung iiber ca. 10 %
der am hochsten gewichteten Partikel zu einer Verbesserung der Schatzgenauigkeit
fuhrt [Fries et al., 2013]. Allerdings wurden noch bessere Ergebnisse in Fries und
Wuensche [2015] erzielt, indem das Partikel mit dem hdchsten Gewicht als Messwert
fur einen Scaled Unscented Kalman-Filter (vgl. Kapitel 3.2.1.4) verwendet wurde.
Das Vorgehen ein Filterergebnis als Messwert in einen Kalman-Filter zu verwenden
widerspricht zwar der Annahme vom Kalman-Filter (iber ein mittelwertfreies weiBes
Messrauschen, jedoch besagt dies lediglich, dass der Filter nicht ,optimal® filtert.
In der Folge zeigten hunderte von Testkilometern ein spurtreueres Schatzergebnis
als beim Folgen mit einem mittelwert-geglatteten Schatzergebnis. Eine ausfiihrliche
Evaluierung beziiglich dem Gesamtsystem sowie dessen Schatzgenauigkeit folgt im
Kapitel 6.

5.1.3.4 Kompatibilitat mit mehreren Kameras

In dieser Arbeit wurden zwei Vorgehen zur parallelen Nutzung von mehreren Kameras
im Partikel-Filter erprobt. Die zu empfehlende Methode ist die Verwendung eines ein-
zelnen Partikel-Filters fiir alle Kameras. In diesem Fall sind alle Fahrzeughypothesen
in allen Kamerabildern parallel auszuwerten. Dieses Vorgehen ist allerdings nur bei
einer sehr genauen intrinsischen und extrinsischen Kamerakalibrierung durchfiihrbar.
In den meisten Fallen ist jedoch die extrinsische Kalibrierung zu ungenau, sodass ein
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in die Kamerabilder projiziertes Merkmal in der einen Kamera mit der Wahrnehmung
ubereinstimmt und in der anderen Kamera dies nicht der Fall ist. Beispielsweise
wirkt sich schon ein Winkelfehler von einem halben Grad dermaBen stark auf die
Merkmalsauswertung aus, dass dieser Ansatz unbrauchbar wird. Bei einer exakten
Kamerakalibrierung fiihrt diese Methode zu einer sehr robusten Objekterkennung.
Denn es kann zum einen der visuelle Sichtbereich durch mehrere unterschiedlich
positionierte Kameras erweitert werden. Zum anderen konnen unterschiedliche Ka-
meratypen, wie beispielsweise Warme-, Low-Light- und Tageslichtkameras, oder
Farbkameras mit jeweils einem Weitwinkel- und einem Teleobjektiv kombiniert wer-
den. Diese Kombination erweitert die Merkmalsauswertung deutlich, wodurch die
Fahrzeugerkennung robuster und genauer wird.

Eine alternative Methode bei der Verwendung von eher ungenau zueinander kali-
brierten Kameras ist die Nutzung von jeweils einem Partikel-Filter pro Kamera. In
diesem Fall sind die jeweils zu einer Kamera zugehorigen Fahrzeugmerkmale auf die
Bildebene zu projizieren und auszuwerten. AnschlieBend schatzt der Partikel-Filter
anhand der Merkmalsiibereinstimmung die ego-relative Pose des Flihrungsfahrzeuges
und die Objektgeschwindigkeit. Das iibergeordnete Filterergebnis von jedem Partikel-
Filter ist dann z. B. das Partikel mit dem hochsten Gewicht, welches anschlieBend
als Messwert fiir eine sequentielle Kalman-Filter-Innovation verwendet werden kann.
Hierfiir wurde im Grundlagenkapitel 3.2.1.3 die sequentielle Kalman-Filter-Innovation
beschrieben. Des Weiteren sollte bei dieser Methode der Fehler der extrinsischen
Kamerakalibrierung liber die Zeit als langsam-veranderliche Zustandsvariable mit
geschatzt werden. Der groBe Nachteil dieser alternativen Methode ist der ansteigende
Rechenbedarf durch die vermehrte Anzahl an Partikel-Filtern.

5.1.4 Kombinierte Objekterkennung mit Partikel- und Kalman-Filter

Dieser Abschnitt stellt eine Kombination von zwei unterschiedlichen Verfahren zur
Objekterkennung vor, sodass sich diese gegenseitig stiitzen konnen.

Die in Kapitel 5.1.2 vorgestellte visuelle Objekterkennung basiert auf kaskadierten
Klassifikatoren, welche die einzelnen Fahrzeugseiten schnell und mit wenig Rechenleis-
tung detektieren. Jede erkannte Fahrzeugseite wird zur Bestimmung der ego-relativen
Fahrzeugpose und -geschwindigkeit in einen Kalman-Filter sequentiell eingefiltert.
Da die Fahrzeugseiten nur grob detektiert werden, ist demzufolge das resultierende
Schatzergebnis stark fehlerbehaftet.

Dagegen liefert die im Kapitel 5.1.3 vorgestellte Objekterkennung mit einem rechen-
aufwendigen Partikel-Filter ein Schatzergebnis mit einer sehr hohen Genauigkeit.
Dieser Filter bendtigt allerdings bei der Initialisierung beim Konvoistart und bei einer
Reinitialisierung (Verlust der Objekterkennung) eine gewisse Zeit zum einschwingen.
Hierbei vergehen schnell einige Sekunden bis die Filterkovarianzen klein genug gewor-
den sind, sodass ein zuverlassiges Schatzergebnis vorliegt und dieses zum autonomen
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Nachfahren verwendet werden kann. Bei diesem Ansatz kommt es sogar vor, dass der
Partikel-Filter gar nicht einschwingt und somit die (Re-)Initialisierung komplett fehl-
schlagt. Befindet sich das Fiihrungsfahrzeug beispielsweise zu weit weg, ist aufgrund
eines zu gering eingestellten Streuungsradius und einer zu geringen Partikelanzahl
eine (Re-)Initialisierung selten moglich. In solchen Fallen ist eine grobe Angabe lber
die Position und Orientierung des Fithrungsfahrzeug von groBem Nutzen, sodass die
Partikelmenge in einem kleinen Teilbereich des hochdimensionalen Zustandsraumes
gestreut werden kann. Aus diesem Grund wird in diesem Abschnitt die Kombination
der zwei erwahnten Verfahren zur Objekterkennung beschrieben und empfohlen. Das
Schatzergebnis vom Partikel-Filter wird aufgrund der hohen Schatzgenauigkeit als
primare Objekterkennung betrachtet und wird damit zum autonomen Nachfahren
verwendet. Die visuelle Objekterkennung auf Basis kaskadierter Klassifikatoren detek-
tiert das Fiihrungsfahrzeug grob und schnell und ermoglicht dem Partikel-Filter eine
schnelle (Re-)Initialisierungsphase. Beide Objekterkennungsverfahren stiitzen sich
sogar beidseitig und fortlaufend, indem die Schatzergebnisse kontinuierlich zueinander
kommuniziert werden. Des Weiteren steigert die Verwendung von zwei Objekterken-
nungsverfahren die Ausfallsicherheit. Im ldealfall laufen die Algorithmen sogar auf
unterschiedlichen Rechnern, sodass beim Ausfall eines Rechners die autonome Fahrt
nicht unterbrochen werden muss.

Zusammenfassend veranschaulicht die Abbildung 5.17 den in diesem Abschnitt
kombinierten Ansatz zur Objekterkennung und listet die Vor- und Nachteile der
jeweiligen Verfahren auf.

r Kamerabilder, Laserdaten, Eigenbewegung

Partikel-Filter-basierte Objekterkennung

Vor- und Nachteile: Geringer Schéatzfehler
Robuste Objekterkennung
Rechenintensiv
Initialisierungsphase

i Schatzergebnis: {ObjPego,v,)\,...} T

Visuelle Objekterkennung mit kaskadierten Klassifikatoren

Vor- und Nachteile: ~ Geringe Rechenlast
Schnelle Objekterkennung

Hohe Messunsicherheit :
Rein visuelle Objekterkennung

t Kamerabilder, Eigenbewegung

Abbildung 5.17:
Robustheitssteigerung des Gesamtsystems durch die Kopplung von zwei unterschiedlichen
Verfahren zur Fahrzeugerkennung.
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5.2 Aufmerksamkeitssteuerung

Dieser Abschnitt geht auf drei Verfahren zur Aufmerksamkeitssteuerung ein. Das erste
Verfahren erméglicht durch die raumliche Bewegung von Sensoren einen variablen
Sichtbereich. Zwei weitere Verfahren beschreiben eine rein softwarebasierte variable
Fokussierung auf die Sensordaten und ermdglichen damit eine Verringerung der
Verarbeitungszeit von Sensordaten.

5.2.1 Aktive Blickrichtungssteuerung

Eine Methode zur Fokussierung auf einen bestimmten Sichtbereich ist die sogenannte
Blickrichtungssteuerung. Dabei erfolgt die aktive Blickrichtungssteuerung durch eine
mechanische Sensorbewegung mit einem rotatorischen oder translatorischen Aktor.
Ein Beispiel ist die bewegbare Kameraplattform namens MarVEye-8, die am Institut
fir Technik Autonomer Systeme an der Bundeswehr Universitat entwickelt wurde
und in Unterholzner [2016] ausfiihrlich beschrieben ist. Diese erlaubt einerseits eine
Gierwinkelveranderung der gesamten Plattform bis zu 4120 Grad (softwareseitige
Begrenzung). Des Weiteren ist der Nickwinkel einer Kamera iiber einen rotierbaren
Spiegel veranderbar. Die nachfolgende Abbildung 5.18 veranschaulicht die beweg-
bare Kameraplattform in zwei Kamerakonstellationen. Abbildung 5.18a zeigt die
erste Konstellation bestehend aus 3 Farbkameras. Jeweils zwei Kameras mit einem
Weitwinkelobjektiv befinden sich in einer Stereoanordnung. Eine Kamera mit einem
Teleobjektiv befindet sich in einer Hohlwelle mit einer Blickrichtung auf einen ro-
tierbaren Spiegel. Die zweite Kamerakonstellation veranschaulicht Abbildung 5.18b,
welche um zwei Infrarotkameras in Stereoanordnung erganzt wurde.

5.2.2 Hardwarebasierte AOI einer Kamera

Dieser Abschnitt beschreibt die Fokussierung auf einen Teilbereich eines Kamerachips.
Eine Kamera besitzt einen Sensorchip auf dem sich licht-sensitive Zellen befinden.
Dabei resultieren die Pixelwerte eines Kamerabildes aus der Lichtmenge, die jeweils
auf die einzelnen Zellen trifft. Im Anwendungsfall der visuellen Objekterkennung
ist die Auswertung des gesamten Sensorchips bis auf wenige Ausnahmen nicht
notwendig. Besteht beispielsweise eine Vermutung, wo sich das zu erkennende
Objekt befindet, missen lediglich die Zellen vom Sensorchip ausgewertet werden,
auf denen das Fahrzeug aktuell vermutet wird. Dieser sogenannte hardwarebasierte
Interessenbereich, engl. Area of Interest (AOl), sollte ein wenig groBer gewahlt
werden, damit dynamische Objekte fortlaufend visuell sichtbar und damit detektierbar
bleiben.

Im Nachfolgenden wird die in dieser Arbeit zum Einsatz kommende hardware-
basierte AOI naher betrachtet. Jede Applikation, die eine Wahrnehmung durch-
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fuhrt, wie beispielsweise die Fahrzeug-, Weg- oder Kreuzungserkennung, besitzt
die Moglichkeit, dem Sensordateneinzug Interessenbereiche mitzuteilen. Hierbei ist
ein Interessenbereich genau einer Kamera zugeordnet und wird durch jeweils vier
2D-Bildkoordinaten beschrieben. AnschlieBend berechnet der Sensordateneinzug die
tbergeordnete AOI der jeweiligen Sensorchips. Diese ergibt sich aus der konvexen
Hiille aller 2D-Bildkoordinaten. Der Vorteil einer hardwarebasierten AQOI liegt zum
einem in der reduzierten Datenmenge, die iiber den Netzwerkbus transportiert werden
muss. Zum anderen kann der Sensorchip schneller ausgewertet werden, wodurch
die Anzahl aufnehmbarer Kamerabilder pro Sekunde ansteigt. Des Weiteren erfolgt
die Objekterkennung in kleineren Bildern, sodass die Verarbeitungszeit sinkt und
fehlerhafte Detektionen reduzierten werden. Da nicht jeder Sensor eine hardwareba-
sierte AOI unterstiitzt, wird im nachsten Kapitel auf eine softwarebasierte Losung
zur Datenfokussierung eingegangen.

Stereo-Farbkamera mit Weitwinkelobjektiven
--------------------------I

i
Integrierte Farbkamera mit Teleobjektiv

v : ‘ ¥

4120 Grad
drehbare
Plattform

an - —
—_—

~ Drehbarer Spiegel

(a) Kamerakonstellation von MuCAR-3 im Jahre 2013

(b) Kamerakonstellation von MuCAR-3 im Jahre 2016

Abbildung 5.18:
Aktive Blickrichtungssteuerung mit der bewegbaren Kameraplattform MarVEye-8.
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5.2.3 Softwarebasierte AOIl einer Kamera

Bei einer softwarebasierten AOI fokussiert die Anwendungssoftware selbst und unab-
hangig von anderweitigen Applikationen den Datenbereich, der fiir die Anwendung
von Interesse ist. Die Vorteile sind, wie im vorherigen Kapitel genannt, ein ver-
kleinerter Auswertungsbereich, wodurch die Verarbeitungszeit signifikant sinkt und
fehlerhafte Detektionen reduziert werden kénnen.

Ein Beispiel fir die Aufmerksamkeitssteuerung zeigt die Abbildung 5.19. Dort de-
tektiert die Kalman-Filter-basierte Fahrzeugerkennung aus dem Abschnitt 5.1.2 ein
ausgewahltes Fiihrungsfahrzeug mit einer Farbkamera. Der Algorithmus sucht in
einem Kamerabild ohne Vorwissen, wo sich das Fiihrungsfahrzeug befindet. Nach-
dem dieses einmal detektiert wurde, muss fortlaufend nur noch ein Teilbereich des
Kamerabildes nach Fahrzeugmerkmalen untersucht werden. Die Abbildung 5.19
visualisiert eine Detektion des Fahrzeughecks durch ein griines Rechteck und die
daraus ermittelte AOI fiir den nachsten Datenzyklus.

€@

Detektion
AOI

Abbildung 5.19: Visuelle Aufmerksamkeitssteuerung im Bereich der Objekterkennung.
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Ein weiteres Anwendungsbeispiel ist in der Abbildung 5.20 zu sehen. Dort erfolgt eine
LiDAR- und Kamera-basierte Fahrzeugerkennung mit einem Partikel-Filter. Im Kapi-
tel 5.1.3 ist diese Objekterkennung beschrieben, welche u. a. helle und dunkle Flachen
aus einem Farbbild extrahieren muss, damit ein Merkmalsabgleich erfolgen kann. Die
Abbildung veranschaulicht den reduzierten Bildbereich, der zur Extraktion der hellen
und dunklen Flachen untersucht werden muss. In diessm Anwendungsfall wird die
AOI durch die konvexe Hiille aller in das Kamerabild projizierten Fahrzeughypothesen
(Partikel) berechnet. Denn nur in diesem Bereich muss ein Merkmalsvergleich zwi-
schen der aktuellen Wahrnehmung und den pradizierten Fahrzeugmerkmalen erfolgen.

Abbildung 5.20:
Softwarebasierte AOI: Fokussierung auf das Fithrungsfahrzeug und damit auf die bildrele-
vanten Pixel.

Eine weitere Methode im Bereich der softwarebasierten Aufmerksamkeitssteuerung
wird als Cell Flooding oder Multi-Dynamic Region Growing bezeichnet und wurde in
Fries et al. [2013] veroffentlicht und in Fries und Wuensche [2014] weiterentwickelt.
Der Algorithmus sucht anhand einer groben Fahrzeughypothese die Bildpixel, die
nicht zu dem Fahrzeug gehoren. Dafiir wird die Annahme getroffen, dass die Pixel
der Fahrzeugkontur zu den benachbarten Hintergrundpixeln divergent sind.

Die Abbildung 5.21 zeigt ein Ergebnis vom Cell Flooding-Algorithmus. Der Algorith-

mus eliminiert Bildpixel — dargestellt durch geschwarzte Bildpixel — innerhalb einer
vorgegebenen AOI (Graues Rechteck). Die AOI wird dabei in Zellen eingeteilt, in
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denen ausgehend vom AOI-Rand in Richtung zum AOI-Zentrum das Cell Flooding
stattfindet. Dabei werden die Pixelfarbwerte im HSV-Farbraum (siehe Anhang A.3.2)
betrachtet und mit den benachbarten Pixelwerten verglichen. Jeder Pixel, der den
gleichen Pixelwert besitzt, wird dabei eliminiert bzw. geschwarzt.

Mit der Ausnahme, dass sich die Farbwerte zu stark verandern, finden die Farb-
wertvergleiche vom auBeren AOI-Rand bis zum -Zentrum statt. Dabei wird das
Abbruchkriterium mit dem sinkenden Abstand zum AOI-Zentrum immer starker
verscharft. Des Weiteren beeinflussen benachbarte Zellen das Abbruchkriterium pro
Zelle ebenfalls, was ein Uberschreiten der Fahrzeugkontur vermeidet. Weiterfiihrend
sei auf das Grundlagenkapitel 3.4 verwiesen, in dem der Region Growing-Algorithmus
sowie dessen Erweiterung zum Multi-Dynamic Region Growing beschrieben ist.

[1 1.) Fahrzeugdetektion
[_1 2.) Eliminierungsfenster AOl¢ceiiFiooding
Il 3) Eliminierte Pixel

(a) AOI-Pixeleliminierung (b) Gesamtergebnis

Abbildung 5.21:

Multi-Dynamic Region Growing zur Aufmerksamkeitssteuerung: (a) Ausgehend von einem
Suchfenster erfolgt die Schwarzung von Bildpixeln, die nicht zum Fahrzeug zugehérig sind.
(b) Gesamtergebnis.
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5.3 Berechnung eines QualitatsmaBes

In diesem Kapitel wird die Berechnung einer Qualitatsgiite fir die modellbasierte
Fahrzeugerkennung vorgestellt. Eine Qualitatsaussage ist besonders wichtig, wenn
weitere Anwendungsmodule, wie z. B. die Trajektorienplanung oder die objektbasierte
Sensordatenfusion die Schatzergebnisse der Fahrzeugerkennung verwenden. Diese
Module kénnen in Abhangigkeit von der Schatzqualitat die jeweiligen Objektinfor-
mationen unterschiedlich stark gewichten bzw. in die eigene Schatzung einflieBen
lassen. Aus Sicherheitsgriinden sollte bereits die Fahrzeugerkennung keine Schatzer-
gebnisse mehr an andere Module kommunizieren, wenn die Qualitatsgiite zu gering
ist. Andernfalls sind Kollisionen, ein unsauberes Fahrverhalten oder das Folgen eines
falschen (Fihrungs-)Fahrzeuges méglich. Zusatzlich kann der Fahrer sogar gewarnt
oder aufgefordert werden, die Fahrzeugfiihrung zu ibernehmen.

Dieses Kapitel beschreibt drei Moglichkeiten zur Bestimmung einer Qualitatsgiite:

= Auswertung der Filter-Kovarianzmatrix
» Merkmalsauswertung mit definierten Schwellwerten

= Trainieren eines Klassifikators

5.3.1 Auswertung der Filter-Kovarianzmatrix

Die Schatzfehler(ko)varianzen von einem Partikel- oder Kalman-Filter beschreiben
die Unsicherheit einer Zustandsschatzung und konnen als Qualitatsgiite herangezogen
werden. Bei einem Filter mit zehn ZustandsgroBen = [r, o, h, ¢, 0,9, a, A\, v,, v,]
ist die Kovarianzmatrix folgendermaBen aufgebaut:

_ 9 -
(o Ora Orh Org¢ Orp Oy Ora Or) Oruv, O-Tvy

2

Oar O, Oah Oag Ta0 Oay Oaa Oa) O av, O_avy

2

Ohr  Oha gy, Oh¢ Oho Ohyp | Oha Ohx Ohv, Oho,

_O-vy'r Ovya Ovyh Ovyp Ovyd Ovytp | Ovga Owvyd  Owyu, va
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Die Qualitatsgiite der Fahrzeugerkennung ist durch die manuelle Festlegung von
Schwellwerten beziiglich der Varianzen [03,ai,oi,oé,aﬁ,ai,aﬁ,ai,ﬂ o2 | ein-

Vg Y Uy
schatzbar.

5.3.2 Merkmalsauswertung mit definierten Schwellwerten

Eine weitere Moglichkeit ist die Qualitatsgiite anhand der aktuellen Sensordaten
(Kamerabilder, Laserdaten) und der geschatzten ego-relativen Fahrzeugpose °*Pg,
zu ermitteln. Hierflir werden die Fahrzeugmerkmale

Farbflachen
Mo, Myunkel; Mhell,

Temperaturflachen
Myyarm; MpeiB,

m=[my,...,m,| = Kanten (5.16)

IMKantenstirke; I Kantenrichtung; MM Kantenabstand s

M Ecke,

IMHindernis; Mhindernisfrei ]

von der geschatzten Fahrzeugpose ausgehend in die Sensordaten projiziert und mit
der Wahrnehmung verglichen. Damit ergibt sich ein QualitatsmaB durch die Anzahl an
Merkmalen, die mit der aktuellen Wahrnehmung (ibereinstimmen. Nachfolgend wird
darauf eingegangen, wie festgestellt werden kann, ob ein in die Sensordaten projiziertes
Merkmal ,, gut" mit dessen Wahrnehmung (den Sensordaten) ibereinstimmt.

Der erste Schritt ist die manuelle Festlegung, wie stark jedes Merkmal in der Wahrneh-
mung vorhanden sein muss. Hierbei ist manuell und einmalig fiir jedes Merkmal ein
Ubereinstimmungsschwellwert anhand von aufgezeichneten Kamera- und Laserdaten
zu definieren. Begonnen wird z. B. mit dem Kantenmerkmal, bei dem der Abstand
und der Richtungsunterschied zwischen Vorhersage und Wahrnehmung sowie dessen
Starke bewertet wird. Der Kantenabstand zwischen Vorhersage und Wahrnehmung
in einem Kamerabild sollte so klein wie moglich sein. Der zu definierende Schwellwert
ist abhangig von der Bildauflosung bzw. des zum Einsatz kommenden Kamerachips.
Die in dieser Arbeit verwendeten Kameras sind im Anhang auf den Seiten 157 - 159
aufgelistet und beschrieben. Die Gleichung 5.17 beschreibt die Bewertung des Kan-
tenabstands anhand eines festgelegten Schwellwertes Amyantenabstand-

17 WEeNN IMKantenabstand < ArnKantenabstand

p(mKantenabstand|O = R|Cht|g) = {
0, sonst

(5.17)
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5.3 Berechnung eines QualitatsmaBes

Die Qualitatseinschatzung beziiglich der modellbasierten Fahrzeugerkennung und
dem Merkmal mgantenabstand Wird als korrekt erkannte Kante (C' = Richtig) einge-
stuft (p(Mkantenabstand) = 1), unter der Bedingung das der Kantenabstand kleiner als
der definierte Schwellwert Amgantenabstand ist. Die Bewertung der anderen Merkmale
erfolgt gleichermaBen mit manuell-festgelegten Schwellwerten. AnschlieBend sind
die als ,, gut” klassifizierten Merkmale zu zahlen, sodass die Qualitat der Fahrzeug-
erkennung beim Erreichen einer benutzerdefinierten Anzahl an guten Merkmalen
als ,,ausreichend" eingestuft werden kann. In dieser Arbeit hat sich die Halfte der
Merkmalsanzahl n als guter Schwellwert herausgestellt:

- n
1, wenn m;|C = Richtig) | > —
p(m|C = Richtig) — (%p (m g)> 2 (5.18)

0, sonst

5.3.3 Trainieren eines Klassifikators

Bei den zwei Methoden aus den vorherigen Abschnitten erfolgt die Qualitatseinstufung
der einzelnen ZustandsgroBen bzw. Merkmale binar. Aus diesem Grund klassifizier-
te Manz [2013] die Qualitat der Merkmale mit einer Wahrscheinlichkeit p(-) in
Abhangigkeit zur geschitzten Fahrzeugpose °®P.,,. Dabei werden die Wahrschein-
lichkeitswerte anhand eines naiven Bayes-Klassifikators ermittelt.

Ein Bayes-Klassifikator basiert auf der Formel

p(BJA) - p(A)
p(B)

von Bayes und fiihrt damit eine Klassifikation auf Basis der bedingten Wahrschein-
lichkeit durch. Hierbei tritt das Ereignis A unter der Voraussetzung, dass das Er-
eignis B bereits eingetreten ist, ein. Im Bezug auf das Trainieren eines Bayes-
Klassifikators steigt die Anzahl der notwendigen Trainingsdaten mit der Dimension
des Merkmalsvektor, ansonsten ist die Schatzung der bedingten Wahrscheinlichkeiten
p(m|C = {Richtig, Falsch}) nicht gegeben. Der naive Bayes-Klassifikator nimmt
dagegen an, dass die einzelnen Ereignisse (hier Merkmale) statistisch voneinander
unabhangig sind und reduziert damit die Komplexitat erheblich. Dadurch sind deut-
lich weniger negative und positive (manuell gelabelte) Sensordaten zum Trainieren
eines Klassifikators notwendig.

p(A|B) = (5.19)

Fir den Trainingsvorgang verwendet der Benutzer — wie im Abschnitt 5.3.2 — auf-
gezeichnete Sensordatensatze. In diesen Datensatzen speichert der Benutzer die
Merkmalsiibereinstimmungen fiir ein paar unterschiedliche Szenen ab, in denen das
Fuhrungsfahrzeug visuell gut detektiert wird. Es ergeben sich positive Trainingsda-
tensatze, in denen z. B. das rote Flachenmerkmal zwei mal eine 60 %-ige und drei
mal eine 70 %-ige Ubereinstimmung mit der Wahrnehmung aufweist. Die negativen
Trainingsdatensatze sind analog zu erstellen. AnschlieBend kann der naive Bayes-
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Klassifikator trainiert werden, welcher die optimale Trennung zwischen den positiven
und negativen Datensatzen berechnet.

Die Abbildung 5.22a zeigt einen trainierten Klassifikator fiir das Merkmal ,Rote
Farbflachen®. Die rote Linie veranschaulicht die selektierten negativen Datensatze
und die griine Linie kennzeichnet die ausgewahlten positiven Datensatze. Die oran-
gefarbene Linie entspricht dem resultierenden Klassifikator, der in Abhangigkeit von
einem gemessenen prozentualen Anteil an roten Pixeln die zugehorige Merkmals-
qualitat voraussagt. Mit diesem Vorgehen gelang es Manz [2013], die Qualitat der
Merkmale zu ermitteln, sodass ein Verlust innerhalb der Fahrzeugerkennung anhand
der Merkmale erkannt und demzufolge keine Schatzwerte mehr an die Pfadplanung
kommuniziert wurden. Daraufhin kann die Pfadplanung keinen Pfad zum Fiihrungs-
fahrzeug berechnen und das autonome Folgefahrzeug wurde zu der zuletzt gesehenen
Position des Flihrungsfahrzeuges gefahren. AnschlieBend stoppte die Konvoifahrt.

In dieser Arbeit fiihrten diese naiven Bayes-Klassifikatoren in diversen Situationen zu
einer fehlerhaften Einschatzung der Merkmalsqualitat. Die Abbildung 5.22a zeigt
den Grund. Das Maximum der Klassifikatorfunktion befindet sich an der Stelle
0,34. Damit liefert der Klassifikator bei einer Merkmalsiibereinstimmung von 34 %
die hochste Qualitatseinschatzung von 100 %. Ist die Merkmalsiibereinstimmung
kleiner als 34 %, dann wird die Qualitat kleiner eingeschatzt, was in Ordnung ist.
Allerdings sinkt die Qualitatseinschitzung auch bei einer héheren Ubereinstimmung
des Merkmales mit der Wahrnehmung. Diese fehlerhafte Klassifizierung liegt an den
Trainingsdaten. Denn innerhalb der positiven Datensatze existieren keine Messwerte
fur den Bereich zwischen 0,53 und 1. In dieser Arbeit wird aus diesem Grund das
Maximum automatisch detektiert und ausgehend von diesem die Qualitatseinstu-
fung inkrementell erhoht. In der Abbildung 5.22b ist der modifizierte Klassifikator
dargestellt.

Eine weiteres Beispiel zeigt die Abbildung 5.23. In dieser sind die positiven und
negativen Daten zur Berechnung eines Klassifikators hinsichtlich des Kantenmerk-
mals Mkantenabstand Visualisiert. Es ist gut zu erkennen, dass der Klassifikator aus der
Abbildung 5.23a eine fehlerhafte Qualitatseinschatzung bei sehr kleinen Kantenab-
standen besitzt. Der Grund liegt in den positiven Datensatzen, die flir das Trainieren
des Klassifikators verwendet wurden. In diesen befinden sich keine Datensatze mit
sehr geringen Kantenabstanden. Einen modifizierten Klassifikator veranschaulicht
die Abbildung 5.23b. Dieser besitzt eine inkrementelle Erhéhung der Qualitatsglite,
welche ausgehend vom detektierten Maximum in die Richtung kleiner werdender
Kantenabstande erfolgt.
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5.3 Berechnung eines QualitatsmaBes

Szene mit falscher Fahrzeugerkennung Szene mit richtiger Fahrzeugerkennung
(Negative Trainingsdaten) (Positive Trainingsdaten)

p (myot|C = Richtig)
/ p (myor|C' = Falsch)
p (myot|C = Richtig)

p (mrotlc)

1 1 | 3 1 1 1 1
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
m,,; [Farbiibereinstimmung, normiert]

(a) Klassifikatorerzeugung anhand negativer und positiver Trainingsdaten

1 T T T T T T i i i

08l p (myo|C = Richtig) |

D (mrotlc)

0.4 -

0 | | 1 1 1 1 1 1 1
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0.7 0,8 0,9 1
m,.; [Farbiibereinstimmung, normiertl]

(b) Resultierender Klassifikator fiir rote Bildpixel

Abbildung 5.22:

Naiver Bayes-Klassifikator fiir die Qualitatseinschatzung beziiglich der Erkennung von
roten Flachenmerkmalen: (a) Auf [0...1] normierter, gemessener prozentualer Anteil
an Pixeln die Rot sein sollten. Die rote Linie kennzeichnet den Rotanteil bei schlechter
Qualitat (manuell definiert). Die griine Linie entspricht dem gemessenen Rotanteil bei
guter Qualitadt. Die orangefarbene Linie ist der daraus resultierende Klassifikator nach

[Manz, 2013]. (b) Modifizierter Klassifikator dieser Arbeit.
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Szene mit richtiger Fahrzeugerkennung Szene mit falscher Fahrzeugerkennung
(Positive Trainingsdaten) (Negative Trainingsdaten)
— Y
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(b) Modifizierter Klassifikator dieser Arbeit
Abbildung 5.23:

Naiver Bayes-Klassifikator fiir die Qualitatseinschatzung lber die Wahrnehmung von
Kantenabstanden. Die rote und griine Linie kennzeichnen die negativen und positiven
Datensatze des Merkmales. Aus diesen wurde der Klassifikator (orangefarbene Linie) zur
Qualitatseinschatzung berechnet.
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5.3 Berechnung eines QualitatsmaBes

Die Qualitatseinschatzung mit einem modifizierten naiven Bayes-Klassifikator be-
wahrte sich in zahlreichen Praxisversuchen dieser Arbeit. Bei einer fehlerhaften
Objekterkennung muss ein Sicherheitsfahrer nicht mehr in das autonom fahrende
Fahrzeug eingreifen. Stattdessen wird die fehlerhafte Objekterkennung mit Klassifika-
toren erkannt und aktiv darauf reagiert. Das ermdglicht zum einen das automatische
auditive Informieren der Fahrzeuginsassen, dass das Fiihrungsfahrzeug nicht mehr
zuverlassig detektiert wird. Zum anderen fahrt das autonome Fahrzeug selbststandig
zur letzten bekannten Position vom Fiihrungsfahrzeug und fiihrt dort eine sogenannte
Reinitialisierung durch. Die Reinitialisierung deaktiviert einerseits samtliche software-
basierten und hardwarebasierten AOI, sodass die Software das Fiihrungsfahrzeug im
gesamten Sensorbereich suchen kann. Andererseits wird durch die Bewegung von
Sensoren der Abdeckungsbereich der Sensoren vergroBert. Hierfiir empfiehlt sich der
Einsatz einer bewegbaren Kameraplattform.

Anmerkend sei erwahnt, dass beim vorgestellten naiven Bayes-Klassifikator die
Merkmale unabhangig voneinander bewertet werden. Die (ibergeordnete Qualitats-
einschatzung lber die Fahrzeugerkennung ergibt sich durch die Anzahl der Merkmale,
die als , gut" klassifiziert wurden. Die sogenannte Relevance Vector Machine (RVM)
[Tipping, 2001] setzt die Auswertung der Merkmale in Relation zueinander, was
zu einer besseren Qualitatseinschatzung fiihrt. Als Grundlage dienen, wie beim
naiven Bayes-Klassifikator, negative und positive Datensatze. Allerdings ist das Er-
gebnis nicht jeweils ein Klassifikator pro Merkmal, sondern ein einzelner Klassifikator
fur alle Merkmale. Der RVM—Klassifikator fiihrt damit die (bergeordnete Quali-
tatseinschatzung Uber die aktuelle Fahrzeugerkennung direkt durch. Im Vergleich
zum naiven Bayes-Klassifikator liefert der RVM-Klassifikator eine zuverlassigere
Qualitatseinschatzung. Besonders schwierig sind jedoch Situationen, in denen der
RVM—Klassifikator eine fehlerhafte Qualitatsaussage voraussagt. Eine fehlerhafte
Qualitatseinschatzung tritt wahrend eines Praxisversuches auf, wenn die Klassifi-
katoreingabedaten nicht von den Trainingsdatensatzen abgedeckt wurden. In der
allgemeinen Vorgehensweise bei einer falschen Klassifikation wiirde ein Benutzer die
fehlerhafte Klassifikation tiberpriifen und den Klassifikator mit angepassten Trainings-
daten erneut trainieren. Allerdings kann der Anwender bei einer RVM nur schwer
nachvollziehen, welche Merkmale das Ergebnis vom Klassifikator beeinflusst haben.
Dagegen erkennt der Anwender bei vorherigen Methode, dass beispielsweise das
»Rote Flachen“-Merkmal weniger rote Pixel aufweist als mindestens gefordert sind.
Aus diesem Grund wurde der RVM—Klassifikator nicht eingesetzt.
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

5.4 Fahrzeugfiihrung

Die Fahrzeugfiihrung beschaftigt sich mit dem spurtreuen Nachfahren eines ausge-
wahlten Fihrungsfahrzeuges und ist damit ein wesentlicher Bestandteil des autonom-
fahrenden Folgefahrzeuges. Sie gliedert sich in die Berechnung einer fahrbaren Spur
zum spurtreuen Folgen und der darauf aufbauenden Quer- und Langsregelung.

5.4.1 Spurgenerierung

Die in diesem Kapitel vorgestellte Spurgenerierung basiert auf den Arbeiten von
Mueller et al. [2009] und wurde geringfiigig abgeandert. Die Grundlage fiir die Be-
rechnung einer Spur zum Fithrungsfahrzeug sind die Schatzergebnisse der Fahrzeug-
erkennung. Die vom Schatzergebnis beriicksichtigten Daten sind die kartesische
ego-relative 2D-Hinterachsposition des Fiihrungsfahrzeuges, dessen Gierwinkel und
Langsgeschwindigkeit sowie die dazugehorigen Kovarianzen. Die Abbildung 5.24
veranschaulicht die zeitdiskreten Positionsschatzungen und deren Unsicherheiten.

m Aktuelle Messung
0 Kovarianz

m Zeitlich vorpradizierte Messung

B Erzeugte Spur

Abbildung 5.24:

Spurgenerierung zum Folgen eines Fihrungsfahrzeuges. Die griin dargestellte Spur wird
anhand geschatzter ego-relativer Positionswerte, der geschatzten Geschwindigkeit des
Fihrungsfahrzeuges und der Schatzunsicherheiten berechnet.
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5.4 Fahrzeugfiihrung

Die Positionsdaten sind durch blaue Quadrate gekennzeichnet und werden in Mueller
et al. [2009] in jedem Zeitschritt in einem erweiterten Kalman-Filter mit der planaren
inversen Eigenbewegung zeitlich vorpradiziert. Die Gleichung 5.20 beschreibt das
Vorpradizieren von einem einzelnen ego-relativen Positionswert pego, = [, ¥, 17,
welcher dem diskreten Zeitpunkt k zugehorig ist.

pegokﬂ = egokJrl:[_Iegok * Pego,, (520)

Hierbei beschreibt €°:+1Heg,, die raumliche Fahrzeugbewegung von dem Zeitpunkt
k zu k + 1 und entspricht einer homogenen Transformationsmatrix:

—T
nacthon - Roxs :Z (521)
0001

Des Weiteren sind in der Abbildung 5.24 orangefarbene Ellipsen dargestellt, welche
die Schatzkovarianz der Positionsdaten veranschaulichen. Die Berechnung der zu
fahrenden Spur erfolgt anhand der zeitlich vorpradizierten Positionsdaten und deren
Kovarianzen, indem zwei fahrbare Klothoiden geschatzt oder alternativ direkt in diese
Punktsequenz , gefittet” werden. Dabei dient eine nach vorne gerichtete Klothoide
zum Vorwartsfahren und eine nach hinten verlaufende Klothoide zum Rickwarts-
fahren. Hierbei erfolgt das autonome Riickwartsfahren des Folgefahrzeuges auf der
bereits abgefahrenen Punktsequenz, wenn der StoBstangenabstand zwischen Folge-
und Flhrungsfahrzeug unter ein Meter sinkt und die geschatzte Langsgeschwindigkeit
vom Fiihrungsfahrzeug negativ ist. Bei der Berechnung der zwei Klothoiden werden
die Positionsdaten je nach deren Kovarianz mehr oder weniger stark einbezogen.
Des Weiteren ist die Anzahl der beriicksichtigten Positionsdaten ein geschwindig-
keitsabhangiger Optimierungsparameter. Je mehr Positionswerte fiir die Berechnung
einer Klothoide verwendet werden, desto starker entsteht ein Glattungseffekt, da
altere Positionswerte beriicksichtigt werden. Nachfolgend wird die in dieser Arbeit
verwendete Klothoidengleichung ¢(l) aufgefiihrt, die sich aus einer Anfangs- und
Endkriimmung ¢y und ¢; sowie einer Bogenlange [ zusammensetzt:

cl)y=co+ci-1 (5.22)

Weiterfiihrend hat sich herausgestellt, dass das zeitaufwendige Vorpradizieren von n

ego-relativen Positionsdaten {(pego)i = [x:, ys, l]T} ) nicht in jedem Zeitschritt

erfolgen muss. Stattdessen wird jeder neue Positionswert einmalig in das globale
UTM-Koordinatensystem S, abgebildet. Dieses Vorgehen ist effizienter und anhand
der bekannten globalen Fahrzeugpose durch eine einzige Matrix-Vektor-Multiplikation
durchfiihrbar:

Dutm, = Uthegok * Pego,, (523)
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5 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Beriicksichtigung von Hindernissen: Bei der Berechnung einer Fahrspur sollte
diese auf Hindernisse lberpriift werden. Denn zeitlich vorpradizierte Fahrzeugpositio-
nen konnen aufgrund von sich bewegenden Verkehrsteilnehmern nicht mehr befahrbar
sein. Aus diesem Grund sollte unter Beriicksichtigung eines Sicherheitsabstandes jede
Fahrzeugposition auf Hindernisfreiheit gepriift werden. Befindet sich ein stationares
oder sich bewegendes Hindernis auf oder in der unmittelbaren Nahe der berechneten
Fahrspur, kann entweder vor dem Hindernis mit einem vorgegebenen Sicherheits-
abstand angehalten oder ein Pfad zum Umfahren des Hindernisses geplant werden
[Mueller und Wuensche, 2012, Hecker et al., 2010].

5.4.2 Quer- und Langsregelung

Der zweite Schritt der Fahrzeugfiihrung ist die Quer- und Langsregelung des au-
tonomen Fahrzeuges auf der erzeugten Spur. Dabei entspricht die Spur einer im
vorherigen Abschnitt 5.4.1 beschriebenen Klothoidengleichung, die sich aus einer
Bogenlange, Anfangs- und Endkrimmung zusammensetzt. Zu Beginn ist die Ab-
lage des Ego-Fahrzeuges zu dieser Klothoide zu bestimmen. Die Ablage definiert
die RegelgroBe fir die Querregelung des Ego-Fahrzeuges. Die Langsregelung er-
folgt durch die Veranderung des Gas- und Bremspedals und hangt von der eigenen
Fahrzeuggeschwindigkeit veg, und einem benutzerdefinierten Mindestabstand dyin
ab. Der Mindestabstand von beispielsweise 10 Metern definiert den einzuregelnden
Abstand zwischen der vorderen StoBstange des Ego-Fahrzeuges und der hinteren
StoBstange des Fiihrungsfahrzeuges bei Stillstand. Aus Sicherheitsgriinden ist dieser
geschwindigkeitsabhangig und vergroBert sich je schneller das autonome Fahrzeug
fahrt:

dsoll - kl : ”Uego’ + dmin (524)

Der Gewichtungsfaktor k; aus der Gleichung 5.24 sollte zur Vermeidung von starken
Beschleunigungen und Abbremsvorgangen niedrig gewahlt werden. Die von Mueller
et al. [2009] empfohlene Gewichtung mit k; = 0,6s fiihrte in dieser Arbeit zu
kleinen Konvoiabstanden und gewahrleistete bei starken Bremsmandvern keinen
ausreichenden Kollisionsschutz. Ein erhéhter Gewichtungsfaktor von 0,9s lasst den
einzuregelnden Abstand hinreichend groB werden und halt bei Geschwindigkeiten
im Bereich von 0 bis 40 km/h ebenfalls den allgemein empfohlenen Mindestabstand
(,Halber Tachometerwert in Meter") ein:

40km/h
m
dsoll = 0,9- 117717
S

+10m =20m (5.25)

| »

Bei Konvoifahrten iber 40km/h wird der allgemein empfohlene Mindestabstand
nicht mehr eingehalten. Die resultierenden Abstande miissen klein genug sein, sodass
das Fiihrungsfahrzeug nicht aus dem Erfassungsbereich der — im Anhang A.1 be-
schriebenen — Sensoren herausfahrt. Des Weiteren zeigten Praxistests, dass Verkehrs-
teilnehmer nicht ,,ermutigt” werden zwischen zwei Konvoiteilnehmer einzuscheren.
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Die Berechnung der GeschwindigkeitsstellgroBe beschreibt die Gleichung 5.26, in der
ko und k3 zwei vom Benutzer einzustellende Verstarkungsfaktoren sind. Je groBer k
gewahlt wird, desto starker wird auf die SollgroBe geregelt. In Mueller et al. [2009]
haben sich die Werte ky = 0,4 und k3 = 0,3% fur eine ,weiche" Regelung bewahrt.
Diese entsprechen liberwiegend den ermittelten Verstarkungsfaktoren ky = 0,3
und ks = 0,3% dieser Arbeit, welche sich in diversen Praxisversuchen als optimal
herausgestellt haben.

Av Ad
—_——~

—_——
UsteuergroBe — Vobj + kQ : (vobj - 'Uego) +]{/13 : (diSt - dSO”) (526)

Als abschlieBende Anmerkung zu diesem Kapitel sei erwahnt, dass die Spurgenerierung
sowie die Langs- und Querregelung nicht Kernbestand dieser Arbeit sind. Aus diesem
Grund wird nicht naher auf diese Themenbereiche eingegangen. Fiir eine detaillierte
Beschreibung sei auf Hecker et al. [2010], Mueller et al. [2009] und Manz [2013]

verwiesen.
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In diesem Kapitel werden in vier Abschnitten die erzielten Ergebnisse der modellba-
sierten Fahrzeugerkennung zusammengefasst. Der erste Abschnitt stellt die in der
Praxis eingesetzten Versuchsfahrzeuge im Detail vor. Im zweiten Abschnitt erfolgt ein
Vergleich zwischen einer manuellen und automatischen Erzeugung von fahrzeugspe-
zifischen Merkmalsmodellen. AnschlieBend folgen die Resultate der modellbasierten
Fahrzeugerkennung und dessen Verfolgung sowohl bei Tag als auch bei Nacht. Der
letzte Abschnitt beurteilt das Gesamtsystem.

6.1 Versuchsfahrzeuge

In dieser Arbeit kamen zahlreiche Versuchsfahrzeuge zum Einsatz, die im Nachfol-
genden vorgestellt werden. Sie unterscheiden sich in selbstfahrende und manuell-
gefahrene Fahrzeuge.

6.1.1 Selbstfahrende Versuchsfahrzeuge

Damit ein Fahrzeug selbststandig fahren kann, muss dieses entsprechend umgebaut
werden. Wahrend dieser Arbeit kamen insgesamt vier Folgefahrzeuge zum Einsatz.
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6 Ergebnisse

Die Umriistung fiir einen autonomen Betrieb und damit mit mechanischen Bauteilen,
Elektronik und Sensorik erfolgte — je nach Fahrzeug — durch das TAS-Institut, Diehl
BGT Defence und Rheinmetall Landsysteme. Erganzend wurde ein Fahrzeug zum
autonomen Nachtbetrieb mit Sensorik erweitert. Im Nachfolgenden werden diese
selbstfahrenden Versuchsfahrzeuge vorgestellt und die mechanischen Bauteile, die
Elektronik und die Sensorik betrachtet. Zu beachten sei, dass im Anhang A.1 die
verwendeten abstandsgebenden, bildgebenden und inertialen Sensoren gesondert und
im Detail beschrieben sind.

MuCAR-3 steht fiir Munich Cognitive Autonomous Robot Car 3" Generation
und ist nach VaMoRs (Versuchsfahrzeug fiir autonome Mobilitdt und Rechnersehen)
[Dickmanns, 1989] und VaMP (VaMoRs-Pkw) [Dickmanns et al., 1994, Maurer,
2000] das 3. Versuchsfahrzeug, das an der Universitat der Bundeswehr fir die
Forschung am autonomen Fahren aufgebaut wurde. Es handelt sich hierbei um einen
VW Touareg, der seit 2006 die Fahigkeit zum autonomen Folgen im Zweierkonvoi
[Himmelsbach et al., 2009b] besitzt. Fortlaufend bis heute wurde dieser Pkw mit
Sensorik erganzt, sodass mit diesem sogar autonome Fahrten bei Nacht durchgefiihrt
werden konnen [Fries und Wuensche, 2015]. Die Abbildung 6.1 zeigt die am Fahrzeug
montierten Sensoren.

! <= LiDAR-Sensor
Funkantenne s, »

Warmebildkamera

S

MarVEye-8

=== \\arnleuchte
= == GNSS-Antenne

Rechner
Radarsensor

INS
LiDAR-Sensor

Abbildung 6.1: MuCAR-3: Umgebauter VW Touareg und dessen Sensorausstattung.

An der Dachtragerkonstruktion ist zum einen ein Velodyne HDL-64E LiDAR-Sensor
angebracht. Dieser rotiert mit 10 Hz um die eigene Achse und besitzt damit einen 360
Grad-Sichtbereich. Der vertikale Sichtbereich betragt mit 64 Laserdioden 26,8 Grad.
Zum anderen befindet sich unter dem LiDAR-Sensor eine FLIR A615 Warmebildka-
mera, die kalibrierte Temperaturinformationen im Spektralbereich zwischen 7,5 und
13 ym misst. Die Auflosung der Kamera betragt 640 x 480 Pixel und der eingestellte
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6.1 Versuchsfahrzeuge

Messbereich geht von —20 bis 150 °C mit einer absoluten Messgenauigkeit von +2°C.
Da die Warmestrahlung nicht durch die Windschutzscheibe messbar ist, muss die
Kamera auBerhalb des Fahrzeuges montiert werden. Zum Schutz vor auBerlichen Ein-
flissen wie Regen, Staub und Hitze befindet sich die Kamera in einem Schutzgehause
mit einem speziellen hitzeabweisenden Sonnendach. An der Gehausefront wurde
seitens des Herstellers ein spezielles Schutzfenster aus Germanium eingesetzt, welches
mehr als 90 Prozent der Warmestrahlung durchlasst. Der horizontale Sichtbereich ist
45 Grad groB. Damit der Sichtbereich nicht durch tier- und wetterbedingte Einfllisse
(Fliegen, Regen, Staub) eingeschrankt wird, wurden ein elektronisch ansteuerbarer
Scheibenwischer und eine Spriihvorrichtung am Schutzfenster montiert.

Auf dem Fahrzeugdach befinden sich weitere Sensoren und Elektronik. Eine Funk-
antenne ermoglicht die Kommunikation zwischen Fahrzeugen. Zwei magnetisch
befestigte Warnleuchten visualisieren nach auBen hin, ob sich das Fahrzeug gerade
im autonomen Betrieb befindet. Des Weiteren sind zwei GNSS-Antennen am Fahr-
zeugdach befestigt. Sie ermoglichen zum einen den Empfang von geostationéaren
Positionsdaten und zum anderen die geostationare Orientierung bei Stillstand des
Fahrzeuges. An der Fahrzeugfront befindet sich unter dem Kennzeichen ein kleiner 8-
Zeilen |Ibeo Lux LiDAR-Sensor und auf Hohe des Herstellerlogos ein Radarsensor von
Continental. Beide Sensoren wurden speziell fiir den Automobilbereich hergestellt. Im
Fahrzeug befindet sich die schwenkbare Kameraplattform MarVEye-8 [Unterholzner
und Wuensche, 2010], die sich direkt zwischen der Windschutzscheibe und dem
Fahrerriickspiegel befindet. An dieser konnen bis zu fliinf Kameras montiert werden.
Wahrend der letzten fiinf Jahre wurden diverse Kamerakonstellationen erprobt. Eine
aus drei Farbkameras bestehende Konstellation zeigt die Abbildung 6.2.

Farbkamera mit Tageslicht-Sperrfilter
Farbkamera mit Teleobjektiv
Farbkamera mit Weitwinkelobjektiv

Notausknopf

®
Abbildung 6.2: Fahrer- und Beifahrerraum von MuCAR-3.
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Eine CCD Basler ace acA1300-30gc Farbkamera befindet sich in der Hohlwelle mit
einer Orientierung zum Fahrzeugboden. Dabei ist die Kamera auf einen ansteuerbaren
Spiegel und damit in Fahrtrichtung ausgerichtet. Diese Konstruktion dient zur Stabi-
lisierung des Nickwinkels, sodass bspw. ein Fiihrungsfahrzeug auch visuell im Blick
gehalten werden kann, falls das autonome Fahrzeug in ein Schlagloch fahren sollte.
Zusatzlich ermoglicht die Kameraplattform einen horizontal einstellbaren Schwenkbe-
reich von £ 120 Grad (softwareseitige Begrenzung), was den visuellen Sichtbereich
deutlich erweitert. Folglich kann der Gier- und Nickwinkel der auf den Spiegel ausge-
richteten Kamera variabel verandert werden. Aus diesem Grund wurde diese Kamera
mit einem Teleobjektiv bestiickt. Das Teleobjektiv hat in horizontaler Richtung einen
Sichtbereich von 26 Grad, wodurch Fahrzeuge in >100 m Entfernung noch erkannt
werden konnen. Die zweite Farbkamera ist eine CMOS Basler ace acA2040-25gc und
wurde mit einem Weitwinkelobjektiv bestiickt. Die Kamera verfiigt liber 2046 x 2046
Bildpixel und kommt zur Umgebungswahrnehmung zum Einsatz. Die dritte Kamera,
die sich an der Kameraplattform befindet, ist eine CMOS Basler ace acA2000-50gc,
welche neben dem sichtbaren Spektralbereich auch den infraroten Spektralbereich
abdeckt. In diesem Fall kommt ein sogenannter Tageslichtsperrfilter fiir die Blo-
ckierung von Lichtstrahlen aus dem sichtbaren Wellenlangenbereich zum Einsatz.
Dies erlaubt eine Bildverarbeitung ausschlieBlich im infraroten Spektralbereich. Eine
vierte Kamera befindet sich neben der Kameraplattform direkt hinter der Wind-
schutzscheibe. Es handelt sich hierbei um eine TAU CNV Low-Light-Farbkamera des
Herstellers FLIR, die tiber einen Dynamikbereich von 85 dB verfiigt. Die Kamera wird
speziell fir den Einsatz bei Dammerung und Nacht verwendet, da sie nur sehr wenig
Licht (Mondschein- oder Laternenlicht) benétigt um ein (verrauschtes) Farbbild zu
rekonstruieren.

Neben Kamerasensoren ist ein Eigenbewegungssensor fiir ein autonomes spurtreues
Folgen eines Fiihrungsfahrzeuges notwendig. MuCAR-3 besitzt dafiir Inkrementalge-
ber sowie eine INS vom Typ OxTS RT3003. Die INS besteht aus einer IMU, die mit
DGPS inkl. Echtzeitkinematik (engl. Real Time Kinematic (RTK)) gekoppelt ist. Die
GNSS-Daten beziehen sich hierbei auf eine bekannte Referenzstation und besitzen in
der Nahe der Referenzstation Positionsgenauigkeiten von circa zwei Zentimetern. Die
Abbildung 6.2 zeigt die INS-Einbaulage zwischen den beiden Fahrersitzen und damit
in Schwerpunktndhe des Fahrzeuges. Neben der INS befindet sich eine Schalttafel
mit der diverse Sensoriken (LiDAR, Radar, Kameras), der Funk, die Waschanlage
vom Schutzgehiuse der Warmebildkamera und der Hauptfahrzeugrechner (Intel
Xeon L5640 Dual CPU Hexa Core) ein- und ausgeschaltet werden konnen. Des
Weiteren ist in unmittelbarer Nahe des Fahrer- und Beifahrersitzes ein Notausknopf
integriert, mit dem die Autonomiefunktion ausgeschaltet werden kann. Ebenfalls
ist durch die Betatigung des Bremspedals die Autonomiefunktion deaktivierbar, da
dort ein Drucksensor montiert wurde. In die Lenkung kann ein Sicherheitsfahrer
jederzeit eingreifen und den vom Fahrzeugrechner kommandierten Lenkwinkel mit
einem leichten Kraftaufwand lbersteuern.
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Munich Cognitive Autonomous Robot Car 4" Generation (MuCAR-4) st
ein VW Tiguan, der zusammen mit MuCAR-3 vom Institut fir Technik Autono-
mer Systeme (TAS) der Universitat der Bundeswehr betrieben wird. Seit Mitte
2012 besitzt es die Fahigkeit, bei guten Lichtbedingungen einem anderen Fahrzeug
selbststandig zu Folgen. Diese Funktionalitat wurde Ende 2014 fiir autonome Damme-
rungsfahrten erweitert. Das Fahrzeug besitzt einen Velodyne HDL-64E LiDAR-Sensor,
eine Funkantenne, zwei GNSS-Antennen, eine Warnleuchte, einen leistungsstarken
Fahrzeugrechner, Inkrementalgeber, eine OxTS RT3003 INS und die Kameraplatt-
form MarVEye-8. Die Abbildung 6.3 veranschaulicht diese Komponenten. An der
Kameraplattform befinden sich derzeit zwei Basler ace acA1300-30gc Farbkameras
in Stereoanordnung. Die Kameras besitzen eine Auflésung von 1296 x 964 Pixeln
und liefern 20 Bilder pro Sekunde. Diese Bildzyklusrate ist benutzerdefiniert und
einheitlich fir die meisten Kameras dieser Arbeit eingestellt. An dieser Stelle sei zu-
satzlich erwahnt, dass zur Datensynchronisierung die meisten Kameras hardwareseitig
getriggert werden.

Die dritte Farbkamera befindet sich wie beim MuCAR-3 in der Hohlwelle der Ka-
meraplattform und ist auf einen elektronisch ansteuerbaren Spiegel ausgerichtet.

MarVEye-8

LiDAR-Sensor

(e Funkantenne

= <= GNSS-Antenne
Warnleuchte

Abbildung 6.3: MuCAR-4: Umgebauter VW Tiguan und dessen Sensorausstattung.
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TULF steht fir ,, Technologietrager Unbemanntes Landfahrzeug™ und ist ein Lkw
vom Typ RMMV HX58, welcher im Rahmen der gleichnamigen F&T-Studie (vgl.
Abschnitt 2.1.2, S.9) zum autonomen Folgen umgeriistet wurde. Bei den Umriis-
tungsarbeiten diente MuCAR-3 als Vorbild. So wurden zum einen diverse Basler
Tageslichtkameras und eine unkalibrierte Xenics Gobi-640 Warmebildkamera in das
Fahrzeug integriert. Des Weiteren wurden zwei Velodyne HDL-32E LiDAR-Sensoren,
die jeweils Gber 32 Laserdioden verfiigen, sowie ein Continental Radarsensor an der
Fahrzeugfront montiert. Auf dem Dach befindet sich eine Funkantenne, die nicht
zur Fahrzeug-Fahrzeug-Kommunikation verwendet werden soll, sondern zur Kommu-
nikation mit einem Leitstand (Abgebildet in der Grafik 6.4). Im Fahrzeug befinden
sich diverse Rechner zur Sensorverarbeitung und Datenanalyse sowie eine Xsens
MTi-G-700 INS zur Eigenbewegungsschatzung. Zusatzlich wurde ein Radarbasierter
Geschwindigkeitssensor MSO SpeedWedge im Bereich der Fahrzeughinterachse mon-
tiert. Dieser ermittelt mit zwei Radar-Sensoren die Ubergrundgeschwindigkeit des
Fahrzeuges.

Funkantennen

Abstellbarer Leitstand ~—f~~ |

F— Tageslichtkameras

Warmebildkamera

LiDAR-Sensoren [l

Radarsensor

r
Rechner

+

£ INS

Radarsensoren

Drehzahlmesser

Abbildung 6.4:

TULF: Sensorausstattung eines umgebauten Lkw vom Typ RMMV HX58. Der Leitstand
der sich auf der Ladeflache befindet wird im Einsatz abgeladen und kommuniziert (iber
Funk mit dem Lkw.
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StrAsRob steht fiir ,,StraBentransport mit Assistenzfunktionen von Robotern® und
ist eine auf TULF aufbauende F&T—Studie (vgl. Abschnitt 2.1.2, S.9). Der Fokus
der Studie liegt in der autonomen Navigation und dem Folgen eines ausgewahlten
Fihrungsfahrzeuges mit serienndherer Sensorik. Aus diesem Grund wurde anstelle
der zwei kostspieligen 360 Grad Velodyne Laserscanner ein einzelner 8-Zeilen Ibeo
LUX LiDAR-Sensor in das Fahrzeug integriert. Dieser stammt aus dem Automobil-
bereich und ist preiswerter, besitzt allerdings nur eine Laserdiode, die durch einen
Spiegel 8-Ebenen abtastet. Eine weitere Anderung erfolgte bei der Integration eines
Radarbasierten Ubergrund-Geschwindigkeitssensors. Hier wurde der DICKEY-john
Radar Il im Bereich der Fahrzeughinterachse montiert, welcher im Vergleich zum
MSO SpeedWedge eine héhere Messgenauigkeit aufweist. Zur Verbesserung der
Eigenbewegungsschatzung wurde zusatzlich zur Xsens MTi-G-700 INS ein einachsiger
faseroptischer Kreisel vom Typ KVH DSP-3000 integriert. Ansonsten sind die Kame-
ras, der Funk, die INS, der an der Fahrzeugvorderseite verbaute Radarsensor und die
Rechner die gleichen Elektronikkomponenten wie beim TULF. Im Nachfolgenden
zeigt die Abbildung 6.5 die in den Lkw integrierten Komponenten.

Funkantennen

Tageslichtkameras

Warmebildkamera

; Radarsensoren

Radarsensor
= LiDAR-Sensor ’

Drehzahlmesser

Abbildung 6.5:
StrAsRob: Sensorausstattung eines umgebauten Lkw vom Typ RMMV HX58.
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6.1.2 Fiihrungsfahrzeuge

Als Fihrungsfahrzeuge kamen eine Vielzahl von unterschiedlichen Fahrzeugen zum
Einsatz. Dazu zahlen zum einen die im vorherigen Abschnitt vorgestellten selbstfahren-
den Versuchsfahrzeuge. Zum anderen dienten weitere zivile und militarische manuell
gefahrene Fahrzeuge als Fiihrungsfahrzeug. Dazu zahlen ein grauer VW Golf 4,
ein schwarzer VW Golf 6, ein silberner VW Golf Variant, ein militarischer Wolf gl
(Mercedes-Benz G-Klasse) mit Tarnmuster und ein MAN mil gl Lkw - ebenfalls
mit Tarnmuster. Die Abkiirzung ,mil gl“ steht fiir , militarisiert gelandegangig".
Der MAN mil gl ist ein zweiachsiges Allradfahrzeug mit einer maximalen Nutzlast
von fiinf Tonnen und einer Bodenfreiheit von 40 Zentimetern. Das bis zu 80 km/h
schnelle Transportfahrzeug ist 8 Meter lang und 2,5 Meter breit. Die einstellbare
Hohe betrug in den Praxistests tiberwiegend 3,5 Meter. Die Abbildung 6.6 zeigt
funf Fihrungsfahrzeuge, denen auf Basis von Modellwissen autonom nachgefahren
werden kann.

0)

Abbildung 6.6:
Einige Fihrungsfahrzeuge die in dieser Arbeit zum Einsatz kamen: (a-b) VW Golf 4. (c-
d) VW Golf 6. (e-f) VW Golf Variant. (g-h) Wolf gl mit Tarnmuster. (i-j) MAN mil gl 5t.

124



6.2 Modellgenerierung

6.2 Modellgenerierung

Im Kapitel 4 wurden Algorithmen zur manuellen sowie automatischen Erstellung
von fahrzeugspezifischen Merkmalsmodellen beschrieben. Dieses Kapitel stellt die
Ergebnisse der manuellen und automatischen Modellgenerierung vor und vergleicht
diese miteinander.

6.2.1 Manuelle Modellgenerierung

In dieser Arbeit sind zahlreiche Merkmalsmodelle manuell erstellt und fortlaufend
erweitert worden. Im Kapitel 4 wurde bereits ein Modell eines VW Golf 4 und
eines VW Tiguan vorgestellt. In diesem Abschnitt werden zwei weitere Fahrzeug-
typen im Detail vorgestellt und auf die gesammelte Praxiserfahrung wahrend der
Modellerzeugung sowie -erweiterung eingegangen.

Angefangen wird mit den sensorabhangigen Merkmalsmodellen fiir einen milita-
rischen Lkw. Es handelt sich hierbei um ein MAN mil gl Transportfahrzeug mit
einem Flecktarnmuster. Die ersten zwei Modelle die vorgestellt werden sind mit einer
Farbkamera nutzbar. Die Abbildung 6.7 zeigt diese mitsamt der modellierten Merk-
male. Im Nachfolgenden wird das in der Abbildung 6.7a dargestellte Modell naher
betrachtet. In diesem sind die an Intensitatsiibergangen zu findenden markanten
Kanten modelliert. Praxistests zeigten, dass die Kanten im Nahbereich und bei guten
Lichtverhaltnissen gut erkennbar bleiben. Erst bei Konvoiabstanden iiber 30 Metern
und bei schlechten Lichtverhaltnissen (bspw.: Walddurchfahrt bei Sonnenschein)
war eine zuverlassige Detektion der Kanten nicht mehr moglich. Aus diesem Grund
musste das Modell um andere fahrzeugspezifische Merkmale erweitert werden. Dazu
zahlen zum einen zwei kleine rote Riicklichter, die im ausgeschalteten Zustand mit
Bildverarbeitungsalgorithmen zu erkennen sind. Dabei ist der ausgeschaltete Zustand
eine militarische Vorgabe zur Realisierung eines einsatznahen Systems. Praxistests
zeigten, dass die ausgeschalteten Riicklichter mit den Farbkameras vom TULF sowie
vom StrAsRob bis zu einem Konvoiabstand von 30 Metern erkannt werden konnen.
Bei hoheren Abstanden sinkt die rot-segmentierte Flache in den Kamerabildern
auf unter einen Quadratpixel. Neben roten Flachen sind helle und dunkle Flachen
weitere modellierbare Merkmale. Der MAN mil gl besitzt ein kleines weiBes Leitkreuz,
welches ebenfalls, wie die roten Scheinwerfer, nicht bei groBen Konvoiabstanden
detektierbar ist. Allerdings hat sich das Merkmal fiir den Nahbereich als stiitzend
herausgestellt, da ansonsten keine weitere Flache am Heck weiB ist. Die meisten
Bereiche am gesamten Fahrzeug sind eher dunkel. In der Evaluierung von dunklen
Flachen zeigt sich, dass der befahrbare Untergrund im Vergleich zum Fahrzeug eher
heller ist, sodass einzig die Reifen des Fahrzeuges als dunkle Flachen modelliert
wurden. Insgesamt iiberzeugte das aus Kanten sowie roten, hellen und dunklen
Flachen bestehende Modell mit einer zuverlassigen visuellen Fahrzeugerkennung im
Nahbereich und bei guten Lichtverhaltnissen.

125



6 Ergebnisse

I Rote Flachen (Ricklichter, Reflektoren)

B Dunkle Fliachen (Reifen)
Helle Flachen (Scheinwerfer, Leitkreuz)

=== Kanten
(a) Modellvariante fiir nahe Konvoiabstande mit guten Lichtverhéltnissen

80 m Abstand

Rote Flachen (Riicklichter)
40 m Abstand
Dunkle Flachen (Reifen, Tarnflache) -~

=8
Helle Flachen (Scheinwerfer, Markergrundflache) ' =

=== Kanten
25m Abstand
(b) Modellvariante fiir schlechte Lichtverhaltnisse und groBe Konvoiabstinde

Abbildung 6.7: 3D-Merkmalsmodelle eines Lkw vom Typ MAN mil gl.
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Aufbauend auf den Erkenntnissen vom ersten Merkmalsmodell wurde ein zweites
Modell fiir groBe Konvoiabstande und wechselhafte Lichtverhaltnissen entworfen. Bei
diesem wurde auf die Modellierung der FahrzeugauBenkanten und der Kanten vom
Flecktarn verzichtet. Der Grund liegt zum einen darin, dass ein Flecktarnmuster bei
groBen Entfernungen komplett dunkel erscheint. Zum anderen ist in vielen Situationen
die Farbe des Hintergrundes ahnlich bzw. identisch mit der des Fahrzeuges, was eine
Erkennung der FahrzeugauBenkanten unmoglich macht. Die beiden roten Riicklichter
und die dunklen Flachen an den Reifen wurden ebenfalls wie beim ersten Modell
modelliert. Zusatzlich kamen weitere dunkle Flachen fiir die restliche Fahrzeugflache
dazu, da diese bei hohen Abstanden eher dunkel erscheint. Die bisher genannten
Merkmale reichen nicht fiir eine zuverlassige Fahrzeugerkennung bei groBen Kon-
voiabstanden. Aus diesem Grund erfolgt bei Konvoifahrten mit Abstanden groBer
als 30 Meter eine Montage eines markanten Markers. Die Abbildung 6.7b zeigt ein
Merkmalsmodell, welches ein Markermodell beinhaltet. Dabei ist das Markermodell
aufgrund der hierarchischen Modellstruktur® beliebig auswechselbar. In diesem Fall
handelt es sich um einen Marker mit einer 0,5 x 0,5 Quadratmeter groBen weiBen
Grundflache und einer aufgeklebten schwarzen Raute. Die Merkmale — weiBe und
dunkle Flachen sowie die acht Kanten des Markers — sind besonders signifikant
und folglich zuverlassig detektierbar. Als Alternative wurden zwei weitere Marker
modelliert, wobei die MarkergroBe beliebig skaliert werden kann. Ein Markertyp
besteht aus einer weiBen Grundflache und einem schwarzem Kreis zur Markierung des
Mittelpunktes. Ein weiterer modellierter Markertyp ist eine orangefarbene militarische
Warntafel in der Form eines kleinen Rechteckes.

Mit der Integration eines Markermodells war eine Fahrzeugerkennung auch bei groBen
Konvoiabstdnden und schwierigen Lichtverhaltnissen durchfiihrbar. Eine fehlerhafte
Detektion ist allerdings nicht auszuschlieBen. Zum einen kann eine tiefstehende
Sonne bei einem ungiinstigen Winkel die Kamera blenden, was eine visuelle Fahrzeug-
erkennung stark erschwert. Aus diesem Grund sollten unterschiedliche Sensortypen
zum Einsatz kommen. Besitzt das autonome Fahrzeug z.B. einen Tiefensensor
(LiDAR oder Stereo-Kamerasystem), dann sollte das Modell mit weiteren Merk-
malen zur Robustheitssteigerung erganzt werden. Mit einem Tiefensensor konnen
u. a. Bereiche definiert werden, die hindernisbehaftet oder hindernisfrei sind. Die
Abbildung 6.8a zeigt ein Merkmalsmodell mit solchen Merkmalen fiir den MAN mil gl.
In den Konvoifahrten dieser Arbeit stellte sich heraus, dass der Fahrzeugrand in fast
allen Fallen frei von Hindernissen bleibt. Lediglich bei Fahrten tiber hohem Gras war
die komplette Fahrzeugumgebung hindernisbehaftet. Hinsichtlich der hindernisbe-
hafteten Zellen vom Fahrzeug muss die perspektivische Betrachtung des Sensors
berlicksichtigt werden. Falls zum Beispiel das Fiihrungsfahrzeug unmittelbar und
mit gleicher Orientierung vor dem Egofahrzeug steht, ist lediglich das Heck des
Fihrungsfahrzeuges sichtbar bzw. die Laserstrahlen treffen ausschlieBlich darauf.
Dagegen sind bei einer 45 Grad-Rotation des Fiihrungsfahrzeuges das Heck und eine
Fahrzeugseite im Sensor sichtbar. Folglich sind die im Merkmalsmodell definierten

LEin Modell kann wiederum aus Modellen bestehen.
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Zellen unter dem Fahrzeug je nach perspektivischer Betrachtung hindernisfrei oder
hindernisbehaftet.

Ein weiterer wichtiger Aspekt, der bei der Modellierung von Merkmalen beachtet
werden muss, ist der Erfassungsbereich und die Reichweite eines Sensors. Der TULF
besitzt zwei 32-Zeilen LiDAR-Sensoren der Firma Velodyne, die auch Hindernisse in
groBen Entfernungen wahrnehmen kénnen (vgl. Abbildung 6.8b). Dagegen erfasst ein
kleiner 8-Zeilen Ibeo LiDAR-Sensor nur wenige Bereiche eines Fiihrungsfahrzeuges.
Die Abbildung 6.8c veranschaulicht eine problematische Situation. In dieser kann der
StrAsRob mit seinem 8-Zeilen Ibeo LiDAR-Sensor fiir einen Moment noch wenige
Hindernisinformationen vom Fiihrungsfahrzeug wahrnehmen. Danach vergroBert sich
der Abstand zum Fiihrungsfahrzeug, wodurch nur noch einzelne bis keine Laserstrah-
len auf das Fahrzeug treffen. Dies fiihrt zu einem leeren 2,5D-Hindernisgitter, da
kein Hohenunterschied mehr pro Zelle ermittelbar ist. Somit miisste die Fahrzeug-
erkennung rein auf Basis der visuellen Merkmale erfolgen. Aus diesem Grund wird
ein LiDAR-Sensor mit vielen Laserdioden empfohlen.

AbschlieBend wird auf den hohen zeitlichen Aufwand fiir die manuelle Erstellung eines
3D-Merkmalsmodelles hingewiesen. Angefangen von der Erstellung eines groben
Modellentwurfs ist eine stufenweise Modellanpassung anhand von aufgezeichne-
ten Sensordaten erforderlich. Die benoétigte Bearbeitungsdauer erstreckt sich von
mehreren Stunden bis hin zu Tagen.
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. Hinderniszellen
\\ (variieren je nach perspektivischer Betrachtung)

Hindernisfreie Zellen

Erfasste Hindernisse

(b) TULF: Erzeugtes 2,5D-Hindernisgitter aus den Tiefendaten der 32-Zeilen Velodyne
LiDAR-Sensoren

Erfasste Hindernisse

l

(c) StrAsRob: Generiertes 2,5D-Hindernisgitter aus den Tiefendaten des 8-Zeilen lbeo
LiDAR-Sensors

Abbildung 6.8:
Sensorabhangiges Merkmalsmodell eines Lkw und dessen Verwendung mit zwei unter-
schiedlichen LiDAR-Sensortypen.
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6.2.2 Automatische Modellgenerierung

Die automatische Modellgenerierung erzeugt — ohne softwareseitigen Eingriff — ein
maBstabgetreues 3D-Merkmalsmodell in Sekunden. Hierfiir sind Sensordaten von
dem gewiinschten Fiihrungsfahrzeug notwendig. Diese wurden in dieser Arbeit mit
MuCAR-3 oder MuCAR-4 aufgenommen. Wahrend der Aufnahme der Sensordaten
erfolgt die Modellgenerierung parallel und in Echtzeit. Dabei konnen die Zwischener-
gebnisse, wie z. B. ein Model ausschlieBlich von der Fahrzeugriickseite, unmittelbar
zur modellbasierten Fahrzeugerkennung und folglich zur autonomen Fahrzeugfiihrung
verwendet werden.

Ein resultierendes 3D-Merkmalsmodell von einem zivilen Pkw stellt Abbildung 6.9
grafisch dar. Das Modell beinhaltet zum einen viele dominante Farb-, Warme- und
Hindernismerkmale und zum anderen das Kennzeichen, hinterlegt als Texturmerkmal
im Farbmodell. Wahrend der Modellerzeugung fuhr MuCAR-3 komplett um den Pkw
herum, sodass Sensordaten aus unterschiedlichen Perspektiven verarbeitet wurden.
Die Verarbeitungszeit dieser Sensordaten dauerte etwa 0,23 Sekunden. Die gesamte
Fahrzeit betrug weniger als zwei Minuten.

AnschlieBend wurde das autonome Folgen getestet. Die modellbasierte Fahrzeug-
erkennung konnte das Fiihrungsfahrzeug kontinuierlich detektieren und lieferte der
Pfadplanung u. a. Positionsangaben zum autonomen Folgen. Das Folgen erfolgte
ohne Unterbrechungen und fiir den Benutzer aus visueller Betrachtung spurtreu, was
wiederum auf eine erfolgreiche Modellerzeugung hinweist. Zur Uberpriifung der Mo-
dellgenauigkeit wurden die Hohe, Breite und Lange des Fiihrungsfahrzeuges manuell
vermessen. AnschlieBend konnte die automatisch ermittelte Fahrzeugdimension —
bestimmt durch die konvexe Hiille der Merkmale — evaluiert werden. Diese weist
einen Root Mean Square Error (RMSE) von 0,08 Metern auf.

Visuelle Eindriicke iiber die automatische Erzeugung von 3D-Merkmalsmodellen und
deren Verwendung finden sich auf: www.mucar3.de/itsc2016
Eine zugehorige Verodffentlichung findet sich in Fries und Wuensche [2016].

6.2.3 Manuelle vs. automatische Modellgenerierung

AbschlieBend erfolgt in diesem Abschnitt ein Vergleich der manuellen und automati-
schen Modellgenerierung von einem VW Tiguan. Die jeweiligen Modellergebnisse
sind auf der S.53 in der Abbildung 4.2 und auf der S.131 in der Abbildung 6.9
visualisiert. Beide Modellergebnisse zeigen umfangreiche Farb-, Warme- und Hinder-
nismodelle. Die Hindernismodelle stimmen fast (iberein, dagegen sind die Warme-
und Farbmodelle sehr unterschiedlich. Hierbei wurden in der manuellen Modellgene-
rierung ausschlieBlich die vom Menschen als besonders markant wahrgenommene
Merkmale modelliert. Im Gegensatz dazu modellierte die automatische Modellge-
nerierung deutlich diskreter und zusatzlich das Kennzeichen. Allerdings beeinflusst
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Dunkle Flachen: Reifen, Fenster, Unterboden

I Rote Flachen: Riick- und Warnlichter
il

Helle Flachen: Frontscheinwerfer, Karosserie
== Kanten

(a) Modell mit Farbmerkmalen

B HeiBe Flachen (Auspuff, Motor)
Warme Flachen (Auspuffnahe, Reifen, Karosserie)

(b) Modell mit Warmemerkmalen

Hindernisfreie Zellen

| Hinderniszellen (Sichtabhingig) A

(c) Modell mit Hindernismerkmalen

Abbildung 6.9:
Sensorabhangige 3D-Merkmalsmodelle zur Auswertung von Farb-, Warme- und Hindernis-
merkmalen.
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die Anzahl der modellierten Merkmale den Rechenaufwand fiir die modellbasier-
te Fahrzeugerkennung mit einem Partikel-Filter. Infolgedessen sind die ermittelten
warmen Flachen der automatischen Modellgenerierung zwar richtig, jedoch rechenauf-
wendiger. Des Weiteren ist die automatische Modellgenerierung ungenauer bzgl. der
3D-Positionen der Modellmerkmale. Dies liegt an der eingeschrankten horizontalen
und vertikalen Aufldsung eines LiDAR-Sensors.

Ein groBer Vorteil der automatischen Modellgenerierung ist der zeitlich geringe
Aufwand zur Erstellung eines Modells. Eine manuelle Modellerstellung dauert circa
vier bis acht Stunden bis zum ersten Entwurf. AnschlieBend erfolgt anhand von
unterschiedlichen Sensordatensatzen eine zeitlich aufwandige sowie schrittweise
Verbesserung des Modells. Die automatische Modellgenerierung verarbeitet dagegen
die Sensordaten in Echtzeit, sodass unmittelbar einem unbekannten Fahrzeug gefolgt
werden kann.
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6.3 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

Dieses Kapitel geht auf die Praxisergebnisse der entwickelten Erkennung eines
Fiihrungsfahrzeuges und dessen zeitlicher Verfolgung (engl. Tracking) ein. In den
nachsten zwei Abschnitten erfolgt einerseits eine Beschreibung (iber die Praxis-
versuche bei Tag sowie bei Nacht und andererseits wird das autonome Folgen
anhand der Fahrzeugerkennung veranschaulicht. AbschlieBend erfolgt im drittem
Abschnitt die Bewertung des Gesamtsystems hinsichtlich der Robustheit und der
Schatzgenauigkeit.

6.3.1 Fahrzeugerkennung und -verfolgung bei Tag

Fir die Fahrzeugerkennung bei guten Lichtverhaltnissen existieren zwei Verfah-
ren. Das rein visuelle Verfahren aus dem Abschnitt 5.1.2 basiert auf kaskadierten
Klassifikatoren (vgl. Grundlagenkapitel 3.3) und detektiert Fahrzeugseiten mit trai-
nierten Klassifikatoren. Die detektierten Fahrzeugseiten bzw. die daraus abgeleite-
ten FahrzeugauBenkanten werden anschlieBend in einem Kalman-Filter sequentiell
eingefiltert. Dieser Filter schatzt auf Basis der AuBenkanten die ego-relative Fahr-
zeugpose vom Flihrungsfahrzeug sowie dessen Geschwindigkeit liber die Zeit. Die
Abbildung 6.10 zeigt den Praxiseinsatz des echtzeitfahigen Verfahrens. Insgesamt
wurden acht perspektivenabhangige Klassifikatoren trainiert, die zusammen ein
Fahrzeug rundum detektieren konnen. Folglich detektiert jeder Klassifikator jeweils
einen 360° / 8 = 45 °-Bereich eines Fahrzeuges. Das Verfahren und die Messgenau-
igkeit wurden in Fries et al. [2013] und Fries und Wuensche [2014] publiziert und
ermoglichen das autonome Folgen eines bekannten Filihrungsfahrzeuges.

Abbildung 6.10:

Visuelle Fahrzeugerkennung mit kaskadierten Klassifikatoren. Das Detektionsergebnis
der Fahrzeugseite(n) ist durch ein griines Rechteck dargestellt. Ein graues Rechteck
kennzeichnet einen reduzierten Suchbereich, welcher anhand der Kovarianzen eines Kalman-
Filters berechnet wird.
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Das zweite Verfahren verwendet fiir die Fahrzeugerkennung einen Partikel-Filter
und basiert auf detailliertem Modellwissen. Die Methode wurde ausfiihrlich im Ka-
pitel 5.1.3 beschrieben und benétigt deutlich mehr Rechenleistung als das erste
Verfahren. Allerdings ist die Zustandsschatzung genauer und robuster. Die Abbil-
dung 6.11 zeigt die modellbasierte Fahrzeugerkennung in einer urbanen Umgebung.
In der abgebildeten Verkehrssituation fahrt ein VW Touareg einem VW Tiguan mit
der Berlicksichtigung eines geschwindigkeitsabhangigen Abstandes spurtreu nach.
Fir die Schatzung der Fahrzeugzustande werden ego-relative Fahrzeughypothesen
(Partikel) durch LiDAR- und Bildmerkmale ausgewertet. Zu den geschatzten Fahr-
zeugzustanden gehoren die ego-relative Pose des Fiihrungsfahrzeuges sowie dessen
Geschwindigkeit. Hinsichtlich der Bewertung der Fahrzeughypothesen werden zum
einen die in der Abbildung 6.11 durch rote Balken visualisierten Hindernisinfor-
mationen berlicksichtigt. Zum anderen werden visuelle Merkmale fiir eine robuste
Fahrzeugerkennung und fiir eine hohe Schatzgenauigkeit ausgewertet. Zusatzlich
zeigt die Abbildung die visuellen Merkmale des VW Tiguans: Helle, dunkle und rote
Flachen, dominante Eckpunkte und innenliegende Kanten.

Auf die Bildebene projiziertes
Merkmalsmodell bzgl. der
Fahrzeughypothese °bJPego

Hochst-gewichtete
Fahrzeughypothese °/P g,

‘ 2,5D-Hindernisse

Abbildung 6.11:
Modellbasierte Fahrzeugerkennung mit einem Partikel-Filter. Die Aufnahme stammt aus
dem Jahre 2015 und zeigt das aktuellste Merkmalsmodell eines VW Tiguans.

Im urbanen Umfeld erfolgten die autonomen Fahrten tberwiegend im Geschwindig-
keitsbereich zwischen 20 und 60 km/h. Der Abstand zum Fiithrungsfahrzeug betrug
beim Anhalten an einer Ampel fiinf Meter und bei Fahrten mit hohen Geschwin-
digkeiten 30 Meter. Problematische Situationen ergaben sich beim Einscheren von
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6.3 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

anderen Verkehrsfahrzeugen. Denn oftmals verdeckt das eingescherte Fahrzeug das
Fihrungsfahrzeug so stark, dass nur noch wenig bis gar keine Sensordaten mehr
vom Filhrungsfahrzeuge erfasst werden. Da in dieser Arbeit — aus Griinden des
wissenschaftlichen Anspruchs — die Funkkommunikation zwischen den Fahrzeugen
nicht verwendet wird, muss aus Sicherheitsgriinden der Sicherheitsfahrer in solchen
Situationen eingreifen und die Kontrolle iiber das Fahrzeug tbernehmen. Dazu
existiert einerseits ein Notausschalter in der Mittelkonsole, der den autonomen Mo-
dus unterbricht. Alternativ besitzt ein Sicherheitsfahrer auch die Moglichkeit des
Ubersteuerns.

Aufgrund der erzielten hohen Robustheit der Fahrzeugerkennung konnten zahlrei-
che autonome Fahrten, sowohl bei bewolkten und sonnigem Wetter als auch bei
Schnee und Regen, erfolgreich durchgefiihrt werden. Die Abbildung 6.12 zeigt drei
Situationen aus dem Jahre 2013, in denen trotz schlechter Sichtbedingungen das
Fihrungsfahrzeug erkannt werden konnte.

(a)

Abbildung 6.12:

Modellbasierte Fahrzeugerkennung eines VW Golf trotz schlechter Sichtbedingungen: (a-
b) Sonniges Wetter verursacht u. a. Schlagschatten. (c) Sichteinschrankung des Fahrzeuges
durch Vegetationen.

Erganzend zur urbanen Umgebung wurde die Fahrzeugerkennung auch in unstruk-
turierten Gebieten eingesetzt. Darunter zahlt eine Vielzahl von Feldwegen, die an
Waldgebiete angrenzten und durch Waldgebiete fiihrten. Diese Wege sind meistens
schmal und besitzen keine StraBenmarkierungen, sind eher uneben und oft ragen
Straucher und Aste seitlich in den Weg hinein. Auch auf diesen Wegen folgten die
selbstfahrenden Fahrzeuge dieser Arbeit spurtreu. Insgesamt wurden mehrere hundert
autonom gefahrenen Kilometer in unstrukturiertem Gelande absolviert. Die hohe
Schatzgenauigkeit (iber die ego-relative Pose des Fiihrungsfahrzeuges ermoglichte
ein spurtreues Folgen, sodass schmale Wege fiir das Gesamtsystem kein Problem
darstellten. Die Unebenheit der Wege und das Befahren von Hiigeln war aufgrund der
geschitzten 3D-Position und 3D-Orientierung (6D-Fahrzeugpose) moglich. Vegetati-
on, die in LiDAR-Daten als Hindernisse erscheinen, fuhrten durch die Kombination
mit Kamerasensoren zu keinen Schwierigkeiten.
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Die Abbildung 6.13 veranschaulicht drei autonome Fahrten in einer unstrukturierten

Umgebung. Dabei stammen die drei Bilder (a-c) aus den Jahren 2014, 2015 und
2016.

(a) TULF folgt einem Lkw

(b) StrAsRob folgt einem Lkw

(c) TULF folgt einem StrAsRob

Abbildung 6.13:

Autonomes Folgen in einer unstrukturierten Umgebung: (a) TULF folgt einem
MAN mil gl 5t im Jahre 2014. (b) StrAsRob folgt einem anderem MAN mil gl 5t
im Jahre 2015. (c) TULF folgt dem StrAsRob im Jahre 2016.

136



6.3 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

AbschlieBend zeigen die Abbildungen 6.14 und 6.15 weitere visuelle Eindriicke von
autonomen Tagesfahrten. Dabei wurden die einzelnen Bilder zwischen den Jahren
2013 und 2016 aufgenommen. Aufgrund der fortlaufenden Weiterentwicklung sind
die fahrzeugspezifischen Merkmalsmodelle teilweise unterschiedlich dargestellt.

Abbildung 6.14:
Visuelle Eindriicke der modellbasierten Fahrzeugerkennung eines Lkw vom Typ MAN mil gl.
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(¢)

Abbildung 6.15:

Visuelle Eindriicke der modellbasierten Fahrzeugerkennung eines VW Tiguan: (a-b) Gute
und schlechte Lichtbedingung. (c-d) Scharfe Kurvenfahrt. (e) Hoher Konvoiabstand von
iber 40 Metern. (f) Fahrzeugerkennung trotz teilweiser Verdeckungen.
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6.3.2 Fahrzeugerkennung und -verfolgung bei Nacht

Die Fahrzeugerkennung konnte aufbauend auf den bisherigen Entwicklungsarbeiten
sowohl fiir den Einsatz bei Dammerung als auch fiir den Nachteinsatz erweitert
werden. Die erste erfolgreiche autonome Fahrt bei Nacht erfolgte im September
2014. Dabei bestand der Konvoi aus zwei Fahrzeugen. MuCAR-3 folgte erstmals
MuCAR-4 bei kompletter Dunkelheit und auf Basis von Bildmerkmalen aus einer
Warmebildkamera und anhand von LiDAR- und INS-Daten. Nach einigen erfolg-
reichen Testkilometern wurde der entwickelte Folgeassistent auf seine Grenzen
getestet. Hierbei absolvierte das System einerseits scharfe Richtungswechsel bis zu
100 Grad erfolgreich. Andererseits ermoglichte die heterogene Sensorkonstellation
starke Beschleunigungen aus dem Stand heraus sowie Konvoiabstande von 40 Metern.
AnschlieBend erfolgte eine autonome Fahrt mit einer Fahrzeugerkennung bei der
einmal nur Warmedaten und ein anderes Mal nur Laserdaten verwendet wurden. Die
Tests verliefen zwar tberwiegend erfolgreich, zeigten allerdings schnell die Grenzen
des Systems: In zwei Situationen war eine Fahrzeugerkennung nicht moglich und in
einer weiteren Situation wurde die Fahrzeugpose zu ungenau geschatzt, sodass das
Folgefahrzeug leicht ins Schwingen kam.

Als lediglich die Warmebildinformationen verwendet wurden, konnte das Fiihrungs-
fahrzeug bei scharfen Kurvenfahrten, aufgrund eines starren stark eingeschrankten
Sichtbereiches, nicht detektiert werden. Die Warmebildkamera befindet sich fest po-
sitioniert auf dem Dach des VW Touareg mit einem festen horizontalen Sichtbereich
von 45 Grad. Dadurch stehen der Fahrzeugerkennung beim Verlassen des visuellen
Sichtbereiches keine messbaren Informationen vom Fiihrungsfahrzeug zur Verfiigung.
Diese Problematik kénnte allerdings behoben werden. Dafiir miisste entweder eine
Optik mit einem groBeren horizontalen Sichtbereich oder eine Aktorik zum Gieren
der Kamera integriert werden.

Beim durchgefiihrten Testszenario, in dem ausschlieBlich Laserdaten verwendet
wurden, konnte die Fahrzeugerkennung das Fihrungsfahrzeug in unstrukturierten
Gelande nicht zuverlassig erkennen: Zum einen sind die Hinderniszellen von zu
hohem Gras gleichermaBen wie die Hinderniszellen unter dem Fiihrungsfahrzeug
belegt. Andererseits ragen des Ofteren ungefahrliche Aste und Biische in Waldwege
hinein, welche im 2,5D-Hindernisgitter als Hindernisse vorliegen.

Aus diesen genannten Griinden wird eine Kombination von verschiedenen Sensoren
dringend empfohlen. Die Abbildung 6.16 visualisiert einen autonomen Konvoi bei
Nacht in der unterschiedliche Sensoren zum Einsatz kamen. Die Mitternachtsfahrt
fand auf einer LandstraBe in Unterhaching, Bayern statt. Dabei fuhr MuCAR-3 einem
VW Tiguan mit Geschwindigkeiten bis 60 km/h nach. In der linken oberen Ecke
ist das verwendete Warmebild zu sehen. Je heller der Pixelwert, desto groBer ist
der Temperaturwert. Die Warmebildkamera benétigt eine sehr geringe Belichtungs-
bzw. Integrationszeit von maximal 1 ms. Dagegen braucht eine Tageslichtkamera bei
dunklen Lichtbedingungen viel Zeit zum Belichten der Kamerazellen. Dabei fiihrt
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eine zu lange Belichtungszeit, bei bewegten Objekten sowie bei einer bewegten
Kamera, zu unscharfen Bildern. In der rechten oberen Ecke der Abbildung 6.16
ist diese Unscharfe zu erkennen. Die Tageslichtkamera belichtet 100 ms bei einer
Fahrzeuggeschwindigkeit von 60 km/h. Das bedeutet, dass ein Kamerabild wahrend
einer S—% % -0,1s = 1,67 m langen Fahrt aufgenommen wird. Dadurch resultiert
ein Farbbild mit deutlichen Verschmierungen, was folglich die Fahrzeugerkennung
erschwert und zu einem ungenauerem Schéatzergebnis fiihrt. Demzufolge werden bei
der nachtlichen Fahrzeugerkennung keine Farbmerkmale bei hohen Geschwindigkeiten
bzw. groBen Belichtungszeiten verwendet. Zur Verbesserung der Fahrzeugerkennung
kam ein LiDAR-Sensor bei der autonomen Nachtfahrt zum Einsatz. Dieser liefert

wichtige Hindernisinformationen, die in der Abbildung durch rote Balken visualisiert
sind.

Abbildung 6.16:

Modellbasierte Erkennung eines ausgewahlten Fiihrungsfahrzeuges bei Nacht: Rote Balken
entsprechen 2,5D-Hindernisdaten. Die linke obere Ecke der Grafik zeigt das Warmebild. Je
heller der Pixel dargestellt ist, desto warmer ist die Temperatur. In der oberen rechten Ecke
ist ein Farbbild einer Tageslichtkamera abgebildet. Zusatzlich ist in allen Sensordaten die
Fahrzeughypothese inkl. 3D-Merkmalsmodell dargestellt, die das héchste Partikelgewicht
besitzt.
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Eine weitere autonome Nachtfahrt zeigt die Abbildung 6.17 im Uberblick. Die abge-
bildete Route von insgesamt zwolf Kilometern wurde mit MuCAR-3 und MuCAR-4
durchgefiihrt. Der Start war auf dem Universitatsgelande der Bundeswehr in Miinchen.
Auf diesem Gelande fuhr der VW Touareg dem VW Tiguan in einer Tempo-30-
Zone nach. Der eingestellte geschwindigkeitsabhangige Sollabstand von zehn Metern
in Kombination mit einer geringen Fahrtgeschwindigkeit vom Fihrungsfahrzeug
fuhrten zu einem sehr spurtreuen Folgen. Die anspruchsvollste Situation war eine
180 Grad-Wende auf einer zweispurigen Fahrbahn. Dort fuhr das Fiihrungsfahrzeug
aus dem visuellen Sichtbereich der Warmebildkamera heraus, sodass lediglich die
Laserdaten zur Fahrzeugerkennung zur Verfligung standen. Zusatzlich beschleunigte
das Fiihrungsfahrzeug aus der Kurve heraus, was die Fahrzeugerkennung ebenfalls
erschwert. Diese anspruchsvolle Verkehrssituation konnte allerdings von MuCAR-3
erfolgreich bewaltigt werden. AnschlieBend wurde das Universitatsgelande der Bundes-
wehr verlassen, indem zwei Schranken passiert wurden. Dabei sind in den Schranken
Bewegungssensoren sowie unterirdisch Induktionsschleifen integriert, die ein Fahr-
zeug passieren lassen, sobald es wenige Sekunden vor einer Schranke anhalt. Die
Situation an den Schranken stellte fiir das Gesamtsystem keine Herausforderung dar:
MuCAR-4 fuhr als erster durch die Schranke und wartete kooperativ ein paar Meter
hinter der Schranke, die in der Zwischenzeit wieder runterging. MuCAR-3 folgte
MuCAR-4 mit einem geschwindigkeitsabhangigen Sollabstand bis zur Schranke, hielt
an und fuhr beim Offnen der Schranke selbststandig weiter. AnschlieBend verlieB der
Zweierkonvoi das Universitatsgelande und fiihrte die Konvoifahrt auf einer LandstraBe
fort. Hierbei wurde der Ort Unterhaching mit einer Durchschnittsgeschwindigkeit
von 42km/h durchfahren. Dabei passierte MuCAR-3 einen verkehrsreichen Kreisel
autonom (vgl. Abbildung 6.18a). AnschlieBend wurde eine Autobahnauf und -abfahrt
mit einer Maximalgeschwindigkeit von 65 km /h erfolgreich passiert. Eine weitere
Verkehrssituation war das Durchfahren eines langen Tunnels (siehe Abbildung 6.18b).
Hierbei demonstrierte das in dieser Arbeit entwickelte Gesamtsystem erfolgreich,
dass kein GNSS-Empfang fiir einen spurtreuen autonomen Konvoi notwendig ist.

Insgesamt konnte die zwolf Kilometer lange Strecke autonom und damit ohne
Eingriff des Sicherheitsfahrers absolviert werden. AbschlieBend sei auf das Youtube-
Video http://youtu.be/Q8wtJ_YOg64 verwiesen, das einen Ausschnitt der Konvoi-
fahrt zeigt.
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Ziel

Start Abbildung 6.18b

Abbildung 6.18a

Abbildung 6.17:

Uberblick einer autonomen zwélf Kilometer langen Fahrt bei Nacht. Die Positions- bzw.
Eigenbewegungsdaten des autonomen Folgefahrzeuges sind mit einer griinen Linie gekenn-
zeichnet. Die ego-relative Positionsschatzung vom Fiihrungsfahrzeug ist durch eine blaue
Linie visualisiert. [Kartenmaterial: Google Maps]
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‘= Fiihru ngsfahrzeug

.- »
wem Folgefahrzeug

(b) Langer Tunnel
Abbildung 6.18:
Anspruchsvolle Verkehrssituationen wahrend einer autonomen Nachtfahrt. Die griine und

blaue Linie veranschaulichen die Eigenbewegungsdaten vom Folgefahrzeug sowie die
ego-relative Positionsschatzung des Fithrungsfahrzeuges. [Kartenmaterial: Google Maps]
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Die meisten Praxistests erfolgten in einem Konvoi bestehend aus zwei Fahrzeugen.
Erganzend wurde ein Mehrfachkonvoi mit drei Pkw erprobt. Dieser Praxistest erfolgte
mit einem manuell gefahrenen VW Golf 4 als Fithrungsfahrzeug und MuCAR-3 sowie
MuCAR-4 als selbstfahrende Folgefahrzeuge. Hierbei konnten die Versuchsfahrten
sowohl bei Tag als auch bei Nacht erfolgreich durchgefiihrt werden. Das jeweils
lokale Fithrungsfahrzeug wurde kontinuierlich und ohne Kommunikation zwischen den
Fahrzeugen identifiziert. Das Gesamtsystem bewies, dass eine Wahrnehmung mit bild-
und abstandsgebenden Sensoren fiir eine zuverlassige Fahrzeugerkennung ausreicht.
Dabei ermoglicht die Positions-, Orientierungs- und Geschwindigkeitsschatzung ein
uberwiegend spurtreues Folgeverhalten, sogar bei hohen Geschwindigkeiten und
Fahrzeugabstanden. Die nachfolgende Abbildung 6.19 zeigt drei visuelle Eindriicke
eines Mehrfachkonvois.

(a) Mehrfachkonvoi bei Dammerung

(b) Mehrfachkonvoi bei Nacht

(c) Mehrfachkonvoi bei Nacht

Abbildung 6.19: Autonomes Fahren im Dreierkonvoi.

144



6.3 Fahrzeugerkennung und -verfolgung

An dieser Stelle sei erwahnt, dass die Kommunikation zwischen den Fahrzeugen
moglich und sinnvoll ist. In dieser Arbeit wurden (iber 95 Prozent der autonomen
Fahrten ohne eine Kommunikationsverbindung durchgefiihrt. Der Grund dafiir ist
das Aufzeigen, wie erfolgreich die Wahrnehmung mit Kameras und Laserscanners
sein kann. Die hohe Genauigkeit von der Fahrzeugerkennung fiihrt zu sehr kleinen
Ablagen in der Sollspur. Allerdings wiirden sich diese kleinen Ablagen bei einem
groBen Konvoi von z. B. fiinf Teilnehmern akkumulieren und kénnten zu kritischen
Verkehrssituationen fiihren. Damit eine auftretende Ablage eines Konvoiteilnehmers
keine Auswirkung auf die Folgefahrzeuge hat, kann optional die Ablage liber eine
Funkkommunikation tibermittelt werden. Mit der Information tiber die Ablage des
jeweils lokalen Fiihrungsfahrzeuges, kann die Sollspurgenerierung derartig ange-
passt werden, dass das Akkumulieren von Schatzfehlern sowie Ablagen reduziert
werden. Details lber einen kooperativen Regler, zum spurtreuen Nachfahren im
Mehrfachkonvoi, finden sich in Heinrich und Wuensche [2017].

Im AbschlieBenden wird auf die bendtigte Rechenzeit der modellbasierten Fahrzeug-
erkennung eingegangen. Die Fahrzeugerkennung bendtigt auf den Fahrzeugrechnern
des MuCAR-3 und MuCAR-4 zwischen 20 und 80 ms. Die Rechenzeit ist sehr stark
von der festgelegten Partikelanzahl abhangig, welche in den meisten Fallen zwischen
800 und 2000 Partikeln lag. Ebenfalls ist die Anzahl verwendeter Sensoren und die
softwarebasierte Aufmerksamkeitssteuerung ein wichtiger Einflussfaktor. Je mehr
Sensoren verwendet werden, desto mehr Daten miissen analysiert werden. Aufgrund
der im Abschnitt 5.2 vorgestellten Aufmerksamkeitssteuerung kann die Datenmenge
jedoch stark reduziert werden.
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6 Ergebnisse

6.4 Beurteilung des Gesamtsystems

An dieser Stelle wird das autonome Folgen als Ganzes betrachtet und bewertet.
Das Gesamtsystem kann mit mehreren Konvoiteilnehmern betrieben werden und
funktioniert sowohl bei hellen als auch dunklen Lichtbedingungen. Dadurch kann
sowohl bei Tag als auch bei Dammerung und in der Nacht autonom gefahren werden.
Fir eine zuverlassige Erkennung eines Fahrzeuges werden die folgenden heterogenen
Sensorkonfigurationen empfohlen:

= Tag: 360 °-LiDAR-Sensor + Warmebild- und Tageslichtfarbkamera(s)
= Dammerung: 360 °-LiDAR-Sensor + Warmebild- und Farbkamera(s)
= Nacht: 360 °-LiDAR-Sensor + Warmebildkamera

Mit diesen Sensorkonstellationen war der Folgeassistent, sowohl bei Regen und Schnee,
als auch bei bewolktem und sonnigem Wetter, spurtreu und zuverlassig einsatzbereit.
Scharfe Kurven und teilweise Verdeckungen des lokalen Fiihrungsfahrzeuges stellten
keine Probleme dar. Diese Robustheit bzgl. teilweiser Verdeckungen ermoglichte zum
einen das Fahren durch hohes Gras im Gelande als auch das Folgen bei Regen mit
eingeschaltetem Scheibenwischer auf der hochsten Wischerstufe.

Insgesamt wurden mit dem System — welches sich kontinuierlich lber die letzten
Jahre weiterentwickelte — hunderte von Kilometern autonom gefahren. Dabei zéhlen
circa 90 Prozent der gefahrenen Kilometer zu den Konvoifahrten bei Tag.

Die Teilsysteme des Gesamtsystems laufen alle in Echtzeit, sodass hohe Geschwin-
digkeiten gefahren werden kénnen. Die maximale Geschwindigkeit bei autonomen
Fahrtests bei Tag lag bei 100 km/h. Diese wurde auf einem abgesperrten Bereich
des Universitatsgelandes der Bundeswehr erreicht. Die maximale Geschwindigkeit
bei Nacht lag bei 75 km/h.

Aus Sicherheitsgriinden tberpriift der Folgeassistent die Zuverlassigkeit der Fahrzeug-
erkennung kontinuierlich und warnt gegebenenfalls den Fahrer und fordert die Uber-
nahme der Fahrzeugfiihrung. Reagiert der Fahrer nicht auf eine Aufforderung, parkt
das System das Fahrzeug sicher in den Stillstand (Vgl. Abschnitt 5.3). Falls das
Gesamtsystem fehlerhaft reagiert bzw. ausfallt, muss ein Sicherheitsfahrer einschrei-
ten.

Mehrere Praxisvergleiche von dem in dieser Arbeit vorgestellten Folgeassistenten mit
anderen Folgeassistenten erfolgte auf den Veranstaltungen der ELROB. Dazu zahlen
unter anderem die ELROB'12 in der Schweiz als auch die ELROB'16 in Osterreich.
Auf der ELROB'12 trat MuCAR-3 mit dem gekoppelten Objekterkennungsansatz aus
Abschnitt 5.1.4 an. Der modellbasierte Ansatz mit der rechenintensiven Verarbeitung
von 1000 Fahrzeughypothesen eines Partikel-Filters wurde mit einer schnellen, unge-
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6.4 Beurteilung des Gesamtsystems

nauen sowie rein visuellen Fahrzeugerkennung basierend auf kaskadierten Klassifikato-
ren gekoppelt. Dies erméglichte eine schnelle (Re-)Initialisierung des Partikel-Filters,
wodurch MuCAR-3 letztendlich ohne manuelle Eingriffe die Wettkampfstrecke der
ELROB meistern konnte. Weiterfiihrend kam auf der ELROB'16 der Algorithmus
zur modellbasierten Fahrzeugerkennung zum Einsatz. Dort wurde das Ergebnis
des modellbasierten Ansatzes zusammen mit anderen Objekterkennungsverfahren
auf Objektebene fusioniert (siehe Fries et al. [2017] und Luettel et al. [2017]). Die
Spurtreue war aufgrund der schlechteren Detektionsgenauigkeit der anderen Objekter-
kennungsalgorithmen zwar nicht so genau wie auf der ELROB'12, jedoch (iberzeugte
das Gesamtsystem mit einer hohen Robustheit. Konkret absolvierte MuCAR-3 die
autonome Fahrt durch schwieriges unstrukturiertes Gelande, das bei leichtem Regen,
sowie unter Berlicksichtigung von dynamischen Hindernissen, durchfahren werden
musste. Die Abbildungen 6.20 und 6.21 veranschaulichen zu passierende Wegpunkte,
die absolvierte Strecke und erfolgreich detektierte ERICard-Gefahrgutschilder.

Start / Ende

Abbildung 6.21a

Abbildung 6.21c

Gefahrgutschilder -

Absolvierte Strecke —

Zielpunkte &7

Abbildung 6.21b

Abbildung 6.20:

Ergebniskarte vom Team MuCAR-3: Abgebildet sind die zu erreichenden sieben Zielpunk-
te, die absolvierte Wegstrecke und die vier erfolgreich detektierten Gefahrgutschilder.
[Kartenmaterial: Google Maps]
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6 Ergebnisse

(a) Hohe Konvoigeschwindigkeit (b) Blockade

(c) Uberqueren eines Gleisiibergangs sowie erfolgreich detektiertes Gefahrgutschild

Abbildung 6.21:
Anspruchsvolle Situationen wahrend des Konvoiszenarios der ELROB’16.

Die Tabelle 6.1 listet die Jurybewertung der drei besten ELROB-Teilnehmer auf.

Team MuCAR-3 | Smart Military Vehicles | Austrian Technology
Punkte fir absolvierte Wegstrecke 5600 4200 1400
Punkte fiir erkannte Gefahrgutschilder 1000 900 (manuell) 0
Strafe bzgl. manueller Eingriffe 0 -72 =722
Live-Ubertragung, etc. 466 400 400
77777777 Erreichte Punkte | 7066 | 5508 | 1078
Platzierung 1 2 3

Tabelle 6.1:
Jurybewertung tber die erfolgreichen Teilnehmer des Konvoiszenarios der ELROB'16.

Insgesamt konnte MuCAR-3 mit dem Folgeassistenten dieser Arbeit sowohl auf
der ELROB'12 als auch auf der ELROB’'16 als leistungsstarkstes Gesamtsystem
uiberzeugen. Zusatzlich war MuCAR-3 das einzige Team, welches gut sichtbare sowie
versteckte ERICard-Gefahrgutschilder mit Sensordaten erkennen konnte. Hinsichtlich
der visuellen Erkennung von Gefahrgutschildern kam eine Abwandlung von dem
im Anhang A.5 vorgestellten Verfahren zum Einsatz, welches in Fries et al. [2017]
detailliert beschrieben ist.
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6.4 Beurteilung des Gesamtsystems

Im Vergleich zu den Arbeiten von Manz [2013] konnte die modellbasierte Fahrzeug-
erkennung deutlich verbessert werden. Im Nachfolgenden werden die wesentlichen
Verbesserungen aufgelistet:

» Die Fahrzeugerkennung ist unabhangig von den Lichtverhaltnissen funktionsfa-
hig und erlaubt damit Fahrten bei Tag, Dammerung und Nacht.

= Das Gesamtsystem benotigt bei einem Programmstart, sowie bei einer notwen-
digen Reinitialisierung, keine Benutzereingabe liber die ego-relative Position
vom Fihrungsfahrzeug. Dieser manuelle Vorgang war notwendig, wenn sich
das Fiihrungsfahrzeug nicht direkt oder rotiert vor dem Fahrzeug befand. In
dieser Arbeit kann das Fihrungsfahrzeug rotiert sein und sich auBerhalb des
Nahbereiches (> 20 Meter) aufhalten.

= Die bendtigte Rechenzeit wurde durch die Integration einer hardware- und
softwareseitigen AOI stark reduziert.

» Die Moglichkeit der Sensordatenverarbeitung von iiber fiinf Kameras wurde
realisiert.

= Diverse Filteranpassungen und vor allem die Verbesserung der fahrzeugspezifi-
schen Merkmalsmodelle fithrten zu einer Robustheitssteigerung und verbesser-
ten die Schatzgenauigkeit (siehe Tabelle 6.2).

Im Nachfolgenden wird auf die Schatzgenauigkeit des Gesamtsystems eingegan-
gen. Dabei wird zum einen die zum Fiihrungsfahrzeug relative Pose P, =
{r,a,h,¢,0,1} des Folgefahrzeuges (Ego) als auch dessen Langsgeschwindigkeit v
betrachtet. P besteht aus einer in Zylinderkoordinaten angegebenen Positionsan-
gabe {r,«a, h} und einer Fahrzeugorientierung {¢, 0, }. Fiir die Untersuchung der
Schatzgenauigkeit werden Referenz- bzw. Wahrheitswerte benétigt. In dieser Arbeit
wurde fir die Berechnung der Wahrheitswerte die globalen Positions- und Geschwin-
digkeitsinformationen der fahrzeugeigenen INS verwendet. Als Testfahrzeuge kamen
die Institutsfahrzeuge MuCAR-3 und MuCAR-4 zum Einsatz, da beide (iber eine sehr
hochwertige INS verfligen und zwischen den Fahrzeugen eine Funkkommunikation
moglich ist. Fur die Evaluierung der Schatzgenauigkeit diente das Testgelande der
Universitat der Bundeswehr, auf dem beide Fahrzeuge einen DGPS-Empfang besitzen.
Es wurde eine finf Kilometer lange Strecke mit scharfen Kurven und unterschied-
lichem Terrain autonom abgefahren. Dabei folgte das Fahrzeug MuCAR-3 dem
Fihrungsfahrzeug MuCAR-4 mit einem geschwindigkeitsabhangigen Sollabstand.
Fir die Evaluierung der Schatzgenauigkeit wurden zum einen die Schatzergebnisse
gespeichert und zum anderen erfolgte die Berechnung und Speicherung der Wahrheits-
werte aus den kommunizierten Fahrzeugdaten. Die kommunizierten Daten waren
Positions-, Orientierungs- und Geschwindigkeitsinformationen. Dabei konnte die
kommunizierte- mit der geschatzten Geschwindigkeit direkt verglichen werden. Fiir
die Berechnung der wahren ego-relativen Fahrzeugpose °®P.g, erfolgte die Transfor-
mation zwischen der globalen Egopose des Folgefahrzeuges und der kommunizierten
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6 Ergebnisse

globalen Pose vom Fiihrungsfahrzeug. Die resultierenden Schéatzfehler sind in der
Tabelle 6.2 aufgelistet. Dieser ist angegeben als RMSE. Je groBer dieser Wert ist,
desto schlechter passt der Schatzwert zu dem Wahrheitswert. Leider konnte die
modellbasierte Fahrzeugerkennung aus Manz [2013] das Fihrungsfahrzeug nicht auf
dem gesamten Datensatz detektieren. Aus diesem Grund konnen lediglich die in
Manz [2013] publizierten Schatzunsicherheiten als VergleichsmaB angegeben werden.

Ego-relative Fahrzeugpose
Rel. Position Orientierung

r(m) a(®) h(m) o) 00) ()] v(F)

MaXNacht 32,7 379 0,76 | 094 241 84,6 | 20,7

€Nacht 0,34 0,87 0,08 | 0,67 147 219 | 0,32

€D3mmerung 0,31 0,56 0,06 | 0,50 1,21 1,82 | 0,29
O maxmg | 36,1 32,7 1,34 | 568 744 628 281

€Tag 0,31 0,32 0,06 | 0,45 1,16 1,50 | 0,27
 Tagpm 2o 5100 || 036 0,50 0,04 [ 040 1,62 1,81 030

Tabelle 6.2:

Evaluierung der Schatzgenauigkeit: Die betrachteten Zustandswerte sind die in Zylinder-
koordinaten angegebene ego-relative Fahrzeugposition {r, o, h} zum Fihrungsfahrzeug
sowie dessen Orientierung {¢, 0,1} und Geschwindigkeit v. ,max" und € kennzeichnen
die maximalen Zustandswerte und den RMSE.

AbschlieBend sei auf den Anhang A.6 verwiesen, in dem die vier notwendigen Arbeits-
schritte zur Inbetriebnahme der Software beschrieben sind. Dort veranschaulichen
diverse Grafiken dem Leser die einfache Bedienbarkeit von dem in dieser Arbeit
realisierten Folgeassistenten.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Inhalt

7.1 Standder Arbeit . . . . . . ... 151
7.2  Weiterentwicklungen . . . . . . . ..o 153

In diesem Kapitel werden die wesentlichen Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zu-
sammengefasst und Moglichkeiten zur Weiterentwicklung vorgeschlagen.

7.1 Stand der Arbeit

Diese Arbeit stellte eine modellbasierte Fahrzeugerkennung fiir autonomes Fahren
im Konvoi vor. Das erste Kapitel gab eine Einleitung in das Themengebiet und
erlauterte die Ziele dieser Forschungsarbeit. Zum einen liegt der Fokus auf einer
prazisen Erkennung eines Flihrungsfahrzeuges, sodass diesem spurtreu gefolgt werden
kann. Zum anderen sollte das Gesamtsystem unabhangig von den Umgebungs- und
Lichtverhaltnissen einsatzfahig sein. AnschlieBend widmete sich das zweite Kapitel
dem Uberblick iiber die forschungsrelevanten Verdffentlichungen. Das dritte Kapitel
ging auf die zum Verstandnis dieser Arbeit notwendigen Grundlagen ein. Dazu
zahlen die Sensorkalibrierung und -synchronisierung, rekursive Zustandsschatzung
dynamischer Systeme, kaskadierte Klassifikatoren zur Fahrzeugerkennung und Region
Growing-Algorithmen zur Datenreduktion.

In dieser Arbeit erfolgt die Wahrnehmung von Fahrzeugen primar modellbasiert,
wodurch einmalig fiir jedes Fiihrungsfahrzeug ein sogenanntes 3D-Merkmalsmodell
erstellt werden muss. Das Kapitel 4 beschrieb eine manuelle und eine automatische
Modellgenerierung. In dieser werden die markanten Textur-, Farb-, Warme- und
Hindernismerkmale fiir jedes Fiihrungsfahrzeug ermittelt und in einem sogenannten
3D-Merkmalsmodell zur weiteren Verwendung abgelegt. Im Anschluss ist auf Basis
dieser fahrzeugspezifischen Merkmalsmodelle eine zuverlassige Fahrzeugerkennung
moglich.

Eine zuverlassige Umgebungswahrnehmung sowie das autonome Folgen eines Fahr-
zeuges erfordert die Verwendung unterschiedlicher Sensoren. Die vier in dieser Arbeit
vorgestellten Fahrzeuge besitzen eine grundlegende Sensorausstattung, die aus einem
Inertialen Navigationssystem, einem Laserscanner und einer oder mehrerer Tages-
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7 Zusammenfassung und Ausblick

lichtkameras besteht. Diese Grundausstattung wurde fiir eine Fahrzeugerkennung
bei Nacht mit einer Warmebildkamera erganzt. Optional sind Low-Light-Kameras
und Radarsensoren in das System integrierbar.

Fir das spurtreue Folgen eines anderen Fahrzeuges ist eine exakte Positions- und
Orientierungsschatzung notwendig. Kapitel 5 beschrieb drei verschiedene Algorith-
men flir eine prazise Fahrzeugerkennung und dessen zeitliche Verfolgung. Der erste
Algorithmus erkennt, mit den in Kapitel 3.3 vorgestellten kaskadierten Klassifikatoren,
Fahrzeugseiten performant sowie rein visuell. Diese Fahrzeugdetektionen werden fiir
die Schatzung der ego-relativen 6D-Pose zum Fiihrungsfahrzeug in einem Unscented
Kalman-Filter sequentiell , eingefiltert”. Zusatzlich ermoglicht die rekursive Zustands-
schatzung die Bestimmung der Fahrzeuggeschwindigkeit und des -lenkwinkels Gber
die Zeit. Der zweite Algorithmus verwendet fiir die rekursive Zustandsschatzung
einen Partikel-Filter anstelle eines Kalman-Filters. Mit diesem erfolgt die rekursive
Schéatzung einer multimodalen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF). Die zu
schatzenden Zustande sind die ego-relative 6D-Pose des Fiihrungsfahrzeuges, dessen
Langs- und Quergeschwindigkeit, dessen Langsbeschleunigung sowie dessen Lenk-
winkel. Die Beschreibung der WDF erfolgt durch eine Vielzahl von Partikeln, die
aus einem Gewicht und einer Stitzstelle der WDF bestehen. Dabei entspricht ein
Partikel einer Fahrzeughypothese und kann anhand der zugehorigen ego-relativen
Fahrzeugpose und einem bekannten fahrzeugspezifischen 3D-Merkmalsmodell durch
einen Abgleich mit der Wahrnehmung gewichtet werden (siehe Abschnitt 5.1.3). Die
dritte Methode ist die Kombination der beiden genannten Algorithmen und vereint
deren individuelle Starken. Dadurch kann bei einer (Re-)Initialisierung der erste Algo-
rithmus eine grobe Fahrzeugdetektion zeiteffizient berechnen und diese dem zweiten
Partikel-Filter-basierenden Algorithmus fiir eine schnelle (Re-)Initialisierungsphase
mitteilen. Schlussendlich hangt die Verwendung des jeweiligen Algorithmus von dem
Einsatzzweck ab. Darf ein Fahrzeugerkennungssystem nur wenig Rechenlast produ-
zieren, wird der erste Algorithmus mit den kaskadierten Klassifikatoren empfohlen.
Liegt dagegen die Prioritat auf der Genauigkeit der Posenbestimmung, ist die zweite
und dritte Variante die bessere Wahl.

Die prazisen Schatzergebnisse der vorgestellten Fahrzeugerkennungsalgorithmen
ermoglichen ein spurtreues Folgen eines Fiihrungsfahrzeuges. Kapitel 5.4 ging zur
Vervollstandigung dieser Arbeit kurz auf die Berechnung einer fahrbaren und hinder-
nisfreien Folgespur und die darauffolgende Quer- und Langsregelung ein. AnschlieBend
folgte das Ergebniskapitel, in dem die Beschreibung der Versuchsfahrzeuge, die er-
zielten Resultate der modellbasierten Fahrzeugerkennung und die Beurteilung tber
das Gesamtsystem niedergeschrieben sind.

Das Gesamtsystem wurde vielfaltig und intensiv mit einem Konvoi von bis zu drei
Teilnehmern evaluiert. Dabei kamen unterschiedliche Pkw und Lkw zum Einsatz,
die mehrere hundert Kilometer autonom fuhren. Das Terrain war dabei priméar
unstrukturiert und das ADAS fiihrte dynamische Fahraufgaben selbststandig durch.
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Das echtzeitfahige Gesamtsystem zeigt sich bestandig gegeniiber schwierigen Witte-
rungsbedingungen wie Regen oder Schnee und kann mit teilweisen Verdeckungen des
Fihrungsfahrzeuges umgehen. Reagiert der Fahrer nicht auf die Aufforderung, die
Fahrzeugfiihrung zu iibernehmen, parkt das in dieser Arbeit realisierte System das
Fahrzeug sicher in den Stillstand. Ebenfalls nennenswert ist das spurtreue Folgen,
das in dieser Arbeit bis zu einer Geschwindigkeit von 100 km /h erprobt wurde.

7.2 Weiterentwicklungen

An dieser Stelle werden aufbauend auf den gewonnenen Erkenntnissen Weiter-
entwicklungen vorgeschlagen. Zunachst wird auf die automatische Erstellung von
3D-Merkmalsmodellen eingegangen. Zum einen sollte bei der Verwendung von La-
serdaten deren Intensitatsinformation mit beriicksichtigt werden. Hierbei zeigten
Praxistests deutliche Intensitatsunterschiede zwischen dem Kennzeichen und der
Fahrzeugkarosserie. Aus diesem Grund empfiehlt sich die Suche und Integration
markanter Intensitatsmerkmale. Des Weiteren ist die rein visuelle Erzeugung von
3D-Merkmalsmodellen mittels Stereovision zu verbessern. Derzeit ist die visuel-
le Tiefenbestimmung im Vergleich zu einem hochauflésenden Velodyne HDL-64E
LiDAR-Sensor deutlich ungenauer. Das liegt vor allem an dem kleinen Basisabstand
der Stereokameras, der derzeit 0,2 Meter betragt. Die Messgenauigkeit verringert
sich, je kleiner der Basisabstand ist. Allerdings steigt der Uberlappungsbereich der
zwei Kamerabilder mit einem kleineren Basisabstand. Dies wiederum ermoglicht die
Messung von vielen Disparitaten. Folglich ist ein veranderbarer Basisabstand [Fanto,
2012] oder die Kombination unterschiedlicher Basisabstdnde [Okutomi und Kanade,
1993] empfehlenswert. Beispielsweise konnten zwei Kameras mit einem Basisabstand
von 1,5 Metern fiir eine prazise Tiefenbestimmung zum Einsatz kommen. Ebenfalls
wiirde eine zusatzliche zentral positionierte Kamera eine Stereobildverarbeitung mit
der jeweils links- und rechtsseitigen Kamera erméglichen.

Weiterfiihrend konnten die Stereoalgorithmen sowohl Sensordaten von Warmebildka-
meras als auch von Tageslichtkameras verwenden [Hajebi, 2007]. Die potenziellen
Vorteile sind ein dichteres Disparitatenbild und mehr Robustheit gegeniiber wechsel-
haften Lichtverhaltnissen.

In der automatischen Generierung von 3D-Merkmalsmodellen sind die Merkmale der-
zeit Uberwiegend vorgegeben. Das bedeutet, dass nicht alle Farben bzw. Farbbereiche
evaluiert werden. Die Farbe Griin wird unter anderem nicht beriicksichtigt, da sich
im unstrukturierten Gelande viel Vegetation befindet. Maschinelle Lernalgorithmen
konnten unabhangig von Benutzervorgaben Merkmale in Sensordaten identifizie-
ren, welche fiir den Benutzer nicht erkennbar sind. Dabei sollten nicht Hunderte
bis Tausende von gelabelten Referenzdatensatzen zeitaufwendig erstellt und mit
Lernalgorithmen analysiert werden. Stattdessen verwendet ein maschineller Lernalgo-
rithmus Sensordaten, in denen das Fiihrungsfahrzeug (iberwiegend dargestellt ist,
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und muss durch die zeitliche Betrachtung der Sensordaten das Fiihrungsfahrzeug
bzw. dessen dominante Merkmale ermitteln.

Des Weiteren sollte verfligbares Kartenwissen beriicksichtigt und in das Gesamt-
system integriert werden. Eine Moglichkeit ware die Verwendung von OpenStreet-
Map! [Landsiedel und Wollherr, 2017]. Hierbei konnte die in dieser Arbeit erzeugte
2,5D-Hinderniskarte mit Kartenwissen lber die Fahrzeug-umgebende Infrastruktur
angereichert sowie abgeglichen werden.

lwww.openstreetmap.org
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Der Anhang dieser Arbeit geht auf die Sensorkomponenten der autonomen Fahrzeuge,
Kalibrierungsergebnisse, Farbraume, ein Einspurmodel, die visuelle Markererkennung
und die Softwareinbetriebnahme ein.

A.1 Sensorik Datenblatter

In der Zusammenarbeit mit Projektpartnern und den Mitarbeitern vom Institut fir
Technik Autonomer Systeme wurden die vier Fahrzeuge MuCAR-3, MuCAR-4, TULF
und StrAsRob zum autonomen Fahren mit diverser Sensorik bestiickt [Manz, 2013,
Unterholzner, 2016]. Hinsichtlich der Integration von Sensorkomponenten stellte das
Kapitel 6.1 samtliche Fahrzeuge vor und ging auf die jeweils montierte Sensorik ein.
Im Nachfolgenden werden die einzelnen Sensorkomponenten im Detail beschrieben.
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A.1.1 Abstandsgebende Sensoren

In dieser Arbeit kamen LiDAR- und Radarsensoren zum Einsatz. Beide Sensortypen
messen die vergangene Zeit At zwischen einem ausgesandten und einem empfangenen
Signal und bestimmen aus der bekannten Lichtgeschwindigkeit ¢ die Entfernung s
zum Objekt, an dem das Signal reflektiert wurde. Die Basisformel lautet s = ¢- %.
Die im MuCAR-3 (Smartmicro UMRR), TULF und StrAsRob (Continental ARS 300)
verwendeten Radarsensoren sind frequenzmodulierte Dauerstrichradargerate, wel-
che die Frequenz der ausgesendeten elektromagnetischen Wellen kontinuierlich und
rampenférmig andern. Anhand der messbaren Frequenzanderung zwischen dem ausge-
sendeten und empfangenen Signal kann der Abstand und die Relativgeschwindigkeit
zwischen dem Sensor und dem Objekt ermittelt werden (Doppler-Effekt).

LiDAR-Sensoren sind in allen vier autonomen Fahrzeugen verbaut. In MuCAR-3 und
MuCAR-4 befindet sich auf dem Dachtrager ein einzelner Velodyne HDL-64E S2.
Dieser besitzt 64 Laserdioden, welche fiir eine erweiterte Umgebungsabtastung um
360 Grad rotiert werden. Dagegen wurden zwei kleinere Velodyne HDL-32E am TULF
montiert, welche Uber jeweils 32 Laserdioden verfiigen, die ebenfalls um 360 Grad
rotiert werden. Die Montage der HDL-32E erfolgte unterhalb der Lkw-Spiegel, was
die sensorielle Beobachtung der vorderen und seitlichen Lkw-Umgebung erméglicht.
Noch eine Stufe kleiner ist der Ibeo LUX 8L, der sich an der Fahrzeugfront des
StrAsRob-Lkws und zu Testzwecken an MuCAR-3 befindet. Dieser besitzt lediglich
eine Laserdiode, die mit einem Spiegel acht Umgebungsebenen abtastet. Weitere
Informationen tiber die Laserscanner konnen aus der Tabelle A.1 entnommen werden.

Velodyne HDL-64E S2 Velodyne HDL-32E Ibeo LUX 8L
B L
& - ‘
Laserdioden / Empfanger 64 / 64 ‘ 32/32 ‘ 1/1
Wellenlange 905 nm
Hori. / Vert. Sichtbereich 360° / 26,8° 360° / 41,3° 110° / 6,4°
Hori. / Vert. Auflésung 0,17° / 0,3—0,5° bei 10Hz 0,1-04°/1,33° 0,125°/0,8°
Reichweite 120 m 100 m 200 m
Remission -0,1 bei 50m | -0,8 bei 120 m -
Messgenauigkeit <2cm (10) +2cm (10 bei 25m) 10cm
Updaterate 5-20 Hz 5-20 Hz 6,25 /12,5 / 25Hz
Messwerte pro Sekunde <1,33-10° <7-10° -
Dimensionierung (B x H) 22 x 26 cm? 9 x 15cm? 17 x 9cm?
Anschaffungspreis ~80000 € ~35000€ ~16000 €
Fahrzeug MuCAR-3 + MuCAR-4 TULF StrAsRob + MuCAR-3

Tabelle A.1:
Sensoreigenschaften der in dieser Arbeit zum Einsatz kommenden LiDAR-Sensoren.
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A.1.2 Bildgebende Sensoren

Alle vier selbstfahrenden Fahrzeuge wurden mit Kameras zur visuellen Umgebungs-
erfassung bestilickt. Da der Anschaffungspreis von Tageslichtkameras im Vergleich
zu LiDAR-Sensoren und Warmebildkameras deutlich geringer ist, erfolgte die In-
tegration von mehreren Kameras mit Weitwinkel- und Teleobjektiven. Hierbei lag
der Anschaffungspreis einer Tageslichtkamera zwischen 500 € bis 2000 €. Aufgrund
der industriellen Weiterentwicklung der Kamerasensoren erfolgte im Jahr 2013
die Beschaffung von neuen Gigabit-Ethernet Farbkameras, welche die bestehen-
den FireWire-Kameras der bewegbaren Kameraplattform MarVEye-8 von MuCAR-3
ersetzten. Darunter zahlen zwei hochauflésende Basler acA2040-25gc in Stereoanord-
nung und eine Basler acA1300-30gc. Die zwei Kameras in Stereoorientierung haben
eine sehr groBe horizontale und vertikale Auflosung von 2048 x 2048 Pixel und sind
zusammen mit einem Weitwinkelobjektiv zur nahen Umgebungserfassung gedacht.
Dagegen ist der Anwendungsbereich der Basler acA1300-30gc die Objekterkennung
in der Ferne. Dafiir kommt ein Teleobjektiv zum Einsatz. Damit sind ausreichend
Pixelinformationen fiir eine zuverlassige Objekterkennung auch bei Entfernungen von
tber 70 m im Kamerabild vorhanden. Der Nachteil eines solchen Teleobjektives liegt
in dem kleinen Sichtbereich - in diesem Fall 26 x 21 Grad. Allerdings ist der Sicht-
bereich in der Gierachse durch die Verwendung einer Kameraplattform ausreichend
veranderbar, was die visuelle Verfolgung eines Fiihrungsfahrzeuges auch bei engen
Kurven ermoglicht. Des Weiteren schaut die Kamera auf einen Spiegel, wodurch
der Nickwinkel geandert werden kann. Dies ist vor allem bei Fahrten im unstruktu-
riertem Geldnde nitzlich, da ansonsten die Kamera beim Durchfahren von tiefen
Schlaglochern zum Teil in den Boden hinein schaut und damit das Fiihrungsfahrzeug
nicht im Sichtbereich hat. Hier ist eine inertiale Stabilisierung der Nickachse durch
Kreisel empfehlenswert.

Fir eine zuverlassige Umgebungswahrnehmung bei Dammerungs- und Nachtfahrten
wurden einerseits Warmebild- und andererseits Low-Light-Kameras erprobt und be-
wiesen sich als nitzlich. In MuCAR-3 wurde die hochwertige Warmebildkamera FLIR
A615 in ein wetterbestidndiges Schutzgehause auf dem Dachtréager installiert. Die
Kamera besitzt einen ungekiihlten Mikrobolometer und liefert absolute Temperatur-
informationen. Die Auflosung betragt 640 x 480 Pixel mit einer hohen Pixelwerttiefe
von 16 Bit. Im TULF und StrAsRob wurde eine andere Warmebildkamera vom
Hersteller Xenics integriert. Die Temperaturmessung der Kamera ist im Vergleich
zur FLIR A615 nicht kalibriert, wodurch dem Benutzer lediglich relative Messwerte
fur die Bildverarbeitung zur Verfliigung stehen. Ein weiterer Kameratyp ist die soge-
nannte Low-Light-Farbkamera, die in MuCAR-3 hinter die Frontscheibe montiert
wurde. Die Kamera liefert auch bei Dammerung und zum Teil bei Nachtfahrten
Farbinformationen von der Fahrzeugumgebung. Die Kamera verstarkt das auf den
Sensorchip eintreffende Licht und ermoglicht auch bei dunklen Lichtverhaltnissen
die Aufnahme eines leicht bis stark verrauschten Farbbildes.
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AbschlieBend gibt die Tabelle A.2 einen Auszug aus den Datenblattern der genannten
Warme-, Low-Light- und Tageslichtfarbkameras. Auf frither benutzte Tageslicht-
kameras wird an dieser Stelle nicht eingegangen. Des Weiteren ist die Aufzahlung
der aktuell verwendeten Tageslichtkameras nicht vollstandig. Grundsatzlich kann
allerdings ausgesagt werden, dass die Kameratypen aus den vier selbstfahrenden
Fahrzeugen den Basler acA1300-30gc und acA2040-25g ahnlich sind.
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Sensortyp

Wairmebildkameras

Low-Light-Farbkamera

Tageslichtfarbkameras

Xenics Gobi-640

FLIR A615

FLIR TAU CNV

Basler acA1300 30,/60gc

4

Basler acA2040-25gc

Fs

_Z 8

Auflosung (B x H) 640 x 480 1280 x 960 1296 x 964 1280 x 1024 2048 x 2048
Chiptyp Ungekihlter CMOS CCD CMOS CMOS

Mikrobolometer (a-Si) Sony ICX445 | e2v EV76C560 | CMOSIS CMV4000
ChipgroBe 1" 2/3" 1/3" 1/1,8" 1"
PixelgroBe 17 ym? 6,5 pm? 3,75 um? 5,3 um? 5,5 um?
Pixelwerttiefe 16 Bit 12 Bit
Bilder pro Sekunde 50 30 ‘ 60 ‘ 25
Shutter Rolling Global
Dimensionierung (B x H x L) 7 x 8 x23cm? \ 5x5x8cm? 5x5x7cm? 4x3x%x3cm?
Schnittstelle GigkE
Spektralbereich 7,5-14pm ‘ 8-14pm -
Messgenauigkeit +2°C -

Anschaffungspreis ~15000 € ~9000 € ~8000 € ~500 € ~2000 €
Fahrzeug MuCAR-3 TULF + StrAsRob MuCAR-3 MuCAR-3 + MuCAR-4 MuCAR-3 4+ TULF
— Weitwinkel Tele Weitwinkel

Objektiv, FOV 45° % 34° 56° x 44° 74° x 58° 57°x44° | 26°x21° 68° x 68°

Tabelle A.2: Auflistung der in dieser Arbeit verwendeten Kameras.

J1ie|qURlEQ YHOSURS 'Y



A Anhang

A.1.3 Inertiale Sensoren

Die Messung der Fahrzeugbeschleunigung wird fiir die Eigenbewegungsschatzung
verwendet. In dieser Arbeit kamen zwei unterschiedliche inertiale Sensoren zum
Einsatz. In den Institutsfahrzeugen MuCAR-3 und MuCAR-4 wurde die hochwertige
GNSS-gekoppelte Oxford OxTs RT3003 eingebaut. Die IMU besteht aus einem
triaxialen Beschleunigungs- und Drehratensensor und misst damit sechs GroBen
direkt. Diese und weitere GroBen, wie die Position, Orientierung und Geschwindigkeit
des Fahrzeuges, werden dabei hochprazise liber die Zeit ermittelt. Einen Auszug aus
dem Datenblatt listet die Tabelle A.3 auf.

Im TULF und StrAsRob befindet sich ein kostengiinstiger Sensor der Firma Xsens,
welcher ebenfalls in der Tabelle aufgelistet ist. Dieser misst die Beschleunigungswerte
und Rotationsgeschwindigkeiten mit einer deutlich schlechteren Prazision, der Unter-
schied im Anschaffungspreis ist allerdings erheblich. Erganzend wurde im TULF der
Radarbasierte Geschwindigkeitssensor MSO SpeedWedge im Bereich der Fahrzeug-
hinterachse montiert. Beim StrAsRob erfolgte die Integration des Radarbasierten
Ubergrund-Geschwindigkeitssensors DICKEY-john Radar Ill, welcher eine héhere
Messgenauigkeit aufweist. Zur Verbesserung der Eigenbewegungsschatzung beim
StrAsRob wurde zusatzlich zur Xsens MTi-G-700 INS ein einachsiger faseroptischer
Kreisel vom Typ KVH DSP-3000 integriert.

Sensortyp
Oxford OxTs RT3003 | Xsens MTi-G-700
2 i
Typ IMU + GNSS IMU + GPS
Positionsmessgenauigkeit 0,02m (1o DGPS) -
Roll-/Nickwinkelgenauigkeit 0,03° (10) <05°
Gierwinkelgenauigkeit 0,03° (10) <1°
Beschleunigungsmessgenauigkeit 10mm/s? (10) 0,02 m/s?
Messabweichung der Rotationsgeschwindigkeit 2°/h 20°/h
Geschwindigkeitsschatzgenauigkeit 0,05 km/h RMSE -
Latenzzeit 0,5ms <2ms
Frequenz 100 Hz 256 Hz
Anschaffungspreis ~50000 € ~3500 €
Fahrzeug MuCAR-3 + MuCAR-4 | TULF + StrAsRob
Tabelle A.3:

Inertialsensoren: (a) Hochwertige Oxford OxTs RT3003. (b) Preiswertere Xsens MTi-G-700.
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A.2 Kalibrierungsergebnisse der intrinsischen Kameraparameter

In diesem Kapitel werden die ermittelten intrinsischen Kameraparameter von zwei
Warmebild-, einer Low-Light- und zwei Tageslichtfarbkameras aufgelistet. Die intrin-
sischen Kameraparameter wurden im Grundlagenkapitel 3.1.1.2 zusammen mit der
Ent- und Verzerrung von Bildpunkten beschrieben.

Zu den intrinsischen Kameraparametern gehoren zum einen die in Pixel angegebene
horizontale und vertikale Bildweite f = [f,, f,] und der Bildhauptpunkt ¢ = [cy, ¢,].
Zum anderen existieren fiinf Koeffizienten k; 5 zur Beschreibung der Linsenver-
zeichnung sowie ein Scherungsfaktor s, der bei quadratischen Pixeln eins ist.

Die intrinsischen Kameraparameter werden vom Hersteller auf eine Baureihe bezogen
angegeben und sind damit fiir die einzelnen Kamerasensoren fehlerbehaftet. Da die
Verwendung von fehlerhaften Kameraparametern zu einer fehlerhaften Abbildung
zwischen dem Kamera- und Bildkoordinatensystem fiihren, wirkt sich dies implizit
auf die in dieser Arbeit zum Einsatz kommende visuelle Fahrzeugerkennung aus. Aus
diesem Grund werden die intrinsischen Kameraparameter typischerweise durch die
Aufnahme eines bekannten Kalibriermusters fehlerfreier ermittelt. Fiir eine detaillierte
Beschreibung (iber die Kalibriermethode mit einem bekannten Muster wird auf die
S. 25 im Grundlagenkapitel 3.1.1.2 verwiesen.

Fir die Kalibrierung der Tageslicht- und Low-Light-Kamera wurde ein Schachbrett-
muster mit 9-7 = 63 Quadraten verwendet. Dagegen konnte das Schachbrettmuster
nicht fir die Kalibrierung von Warmebildkameras verwendet werden. Die weiBen und
schwarzen Quadrate besaBen keinen messbaren Temperaturunterschied, sodass die
Detektion der Eckpunkte nicht moglich war. Aus diesem Grund wurde eine Platte
aus Hartplastik zugeschnitten und ein Kreismuster hinein gebohrt. Dabei erfolgte die
Fertigung automatisiert und mit einer hohen Prazision durch eine CNC-Maschine.
AnschlieBend konnte die Hartplastikplatte fiir die Kalibrierung einer Warmebildkamera
verwendet werden. Dafiir wurde die Platte gleichmaBig erhitzt, sodass die Platte im
Warmebild signifikant warmer ist als die Locher. Nach dem Erhitzen erfolgten circa
30 Warmebildaufnahmen von der Hartplastikplatte. Dabei wurde darauf geachtet,
dass die Aufnahmen aus unterschiedlichen Perspektiven im Raum aufgenommen
werden und dass das Kreismuster in jedem Teilbereich des Kamerabildes mindestens
einmal zu sehen ist. Dieses Vorgehen erhohte die Kalibriergenauigkeit signifikant. Im
Vergleich zum Schachbrettmuster sind beim Kreismuster die einzelnen Kreismittel-
punkte mit Bildverarbeitungsalgorithmen zu detektieren. AnschlieBend sind mit der
bekannten Kreismustergeomerie die intrinsischen Kameraparameter bestimmbar.

Die Kalibrierergebnisse sind in der Tabelle A.4 aufgelistet. Die Herstellerangabe, dass
der Bildhauptpunkt im Bildmittelpunkt liegt ist falsch. Wird zum Beispiel die War-
mebildkamera FLIR A615 betrachtet, dann misste sich der Bildhauptpunkt folglich
bei [320; 240] befinden. Dagegen ergab die genauere Kalibrierung einen Bildhaupt-
punkt bei [323;255], was eine Abweichung von [3; 15] Pixeln betragt. Aus diesem
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Grund sind die Herstellerangaben lediglich als Startwert fiir einen Kalibriervorgang zu
verwenden und Bildverarbeitungsalgorithmen bzw. Abbildungsmodellierungen sollten
mit eigens kalibrierten Werte Berechnungen durchfiihren.

Neben der Bestimmung des Bildhauptpunktes ¢ und der Bildweite f muss auch die
Art und Stérke der Linsenverzeichnung bestimmt werden. Insbesondere bei Weitwin-
kelobjektiven ist die Bildverzerrung sehr stark und die Verzerrungskoeffizienten k
sind fiir eine exakte Abbildungsbeschreibung zwingend notwendig. Im TULF und
StrAsRob wurde z. B. eine zentral nach vorne ausgerichtete Tageslichtkamera mit
einem Weitwinkelobjektiv verwendet. Die Bilder weisen eine tonnenformige Verzeich-
nung auf, welche in den Bildverarbeitungsalgorithmen bzw. Abbildungsgleichungen
beriicksichtigt werden muss.

AbschlieBend wird in der Abbildung A.1 der ermittelte Bildhauptpunkt c und die
tangentiale und radialsymmetrische Verzeichnung eines Weitwinkelobjektives veran-
schaulicht. In der Grafik ist die Abweichung zwischen dem ermittelten Bildhauptpunkt
und dem Bildmittelpunkt deutlich erkennbar. Dabei ist der Bildmittelpunkt mit einem
gelben Kreuz und der Bildhauptpunkt durch einen roten Kreis gekennzeichnet. Die
Intensitat der tangentialen und radialen Verzerrung des Weitwinkelobjektivs ist durch
blaue Pfeile gekennzeichnet. Die Pfeile veranschaulichen die Starke und Richtung
der jeweiligen Verzerrung in einer Bildregion. Dabei ist die zum Bildrand starker
werdende Verzerrung deutlich erkennbar.
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Warmebildkamera

Low-Light-Farbkamera

Tageslichtfarbkamera

Basler acA1300-60gc

FLIR A615 Xenics Gobi-640 FLIR TAU CNV L Basler acA2040-25gc
+ Teleobjektiv

Kalibrierungsmuster Erhitztes Kreismuster Schachbrett
Auflésung 640 x 480 1280 x 960 1280 x 1024 2048 x 2048
Bildhauptpunktannahme c = [cy; ¢ [320 ; 240] [640 ; 480] (640 ; 512] (1024 ; 1024]
Messung des Bildhauptpunktes ¢ = [cy; ¢,) 323 ; 255 319 ; 247 674 ; 465 [574 ; 545] 1021 ; 1020
Messung der Bildweite [£u; £ 800 ; 801 597 ; 593 753 ; 760 [4909 ; 4883] 1502 ; 1509

Messung der Verzeichnung ki, 5 [-0,19;0,27;0;0;0,43] | [-0.49;032;0;0;-0,12] | [-0,26;0,13;0;0;-0,03] | [-0,41;0;0;0;0] |[-0,19;0,13;0;0; 0,03
Scherungskoeffizient s 1

Tabelle A.4:

Ermittelte intrinsische Kameraparameter: Bildhauptpunkt c, horizontale sowie vertikale Bildweite f und radialsymmetrische sowie tangentiale

Verzerrungskoeffizienten k.
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Abbildung A.1:

Intrinsische Kameraparameter: Bildhauptpunkt, tangentiale und radiale Verzeichnung.
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A.3 Farbraume

Dieses Kapitel beschreibt zwei gangige Farbraume im Bereich der Bildverarbeitung.
Zum einen wird der RGB-Farbraum vorgestellt, da die Bilddaten meistens in diesem
Format vorliegen. Zum anderen geht dieses Kapitel auf den sogenannten HSV-
Farbraum ein, welcher zur Filterung nach einer bestimmten Farbe gut geeignet
ist.

A.3.1 RGB-Farbraum

Die meisten Kameraaufnahmen werden im RGB-Format dargestellt, was den RGB-
Farbraum zum bekanntesten Farbraum macht. In diesem erfolgt die Farbdarstellung
durch die Kombination der drei Grundfarben Rot, Griin und Blau. In der Bildverarbei-
tung besitzt ein Pixelwert somit einen Rot-, Griin- und Blauanteil. Der Wertebereich
liegt dabei zwischen 0 und 255.

Fir den Menschen bzw. technische Darstellungen sind Kameraaufnahmen im RGB-
Farbraum fiir visuelle Zwecke gut geeignet, allerdings ist dieser Farbraum zur Farbfil-
terung nicht optimal. Dies veranschaulicht die nachfolgende Abbildung A.2, welche
ein RGB-Farbbild einer Verkehrsszene und dessen einzelne Farbkanale darstellt. Es
ist gut erkennbar, dass die Suche nach einer bestimmten Farbe nicht direkt aus den
einzelnen Farbkanalen abgelesen werden kann. Ein Beispiel ist die Suche nach den
roten Ricklichtern eines Verkehrsfahrzeuges. Hierfiir ist der rote Farbkanal eines
RGB-Bildes ungeeignet (siehe Abbildung A.2b). Aus diesem Grund wird im néchsten
Abschnitt ein Farbraum erlautert, welcher fiir eine Farbfilterung besser geeignet ist.

(a) RGB-Farbbild (b) Roter Farbkanal

(c) Griner Farbkanal (d) Blauer Farbkanal

Abbildung A.2: Visualisierung des RGB-Farbraumes und dessen einzelner Farbkanile.
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A.3.2 HSV-Farbraum

Der HSV-Farbraum besteht aus drei Komponenten, dem Farbton (engl. Hue), der
Farbsattigung (engl. Saturation) und dem Helligkeitswert ( Value). Die Wertebereiche
der einzelnen Komponenten konnen folgendermaBen definiert werden. Der Farbton
wird durch einen Farbkreis abgebildet und besitzt damit einen Wertebereich von
0 bis 359 (°). Dagegen wird die Sattigung und die Helligkeit in Prozent oder
normiert auf den Bereich zwischen 0 und 1 angegeben. In dieser Arbeit wird mit dem
normierten Wertebereich gearbeitet. Die Abbildung A.3 visualisiert die jeweiligen
drei Komponenten des HSV-Farbraumes einer Verkehrsszene.

(a) Hue-Farbkanal (b) Sattigungskanal (c) Value-Helligkeitskanal

Abbildung A.3: Visualisierung des HSV-Farbraumes und dessen einzelne Kanile.

Der HSV-Farbraum eignet sich aufgrund der isolierten Farbtonkomponente gut fiir
die Filterung nach einer bestimmten Farbe. Dies verdeutlicht die Abbildung A.4, in
der deutlich zu erkennen ist, dass lediglich zwei Abfragen zur Filterung nach einen
Farbton erforderlich sind. Zusatzlich erfolgt jeweils eine Abfrage, ob der Farbwert
eine ausreichende Sattigung und Helligkeit besitzt. Somit konnte die Suche nach
roten Riicklichtern durch die nachfolgenden Abfragen realisiert werden:

» Farbton < 40 und > 320 bei einem Wertebereich von [0 ...360)(°)
= Farbsattigung > 0,36 bei einem Wertebereich [0 ... 1]
» Farbhelligkeit > 0,36 bei einem Wertebereich [0 ... 1]

Weiterfiihrend sei auf Gonzalez und Woods [2008] hingewiesen, die einen allgemeinen
Uberblick iiber vorhandene Farbraume geben und auf diese ausfiihrlich eingehen.

T T T
E. = s
0 40 80 120 160 200 240 280 320 360
Abbildung A.4: Farbtonskala vom HSV-Farbraum.
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A.3.3 Umwandlung vom RGB- in den HSV-Farbraum

Dieser Abschnitt beschreibt eine Methode zur Konvertierung eines RGB-Farbpixels
(u,v) = [R,G, B] in den HSV-Raum (u,v) = [H, S, V]. Die Konvertierungsart
zwischen den Farbraumen ist an Gonzalez und Woods [2008] angelehnt. Als Vorbe-
dingung gilt, dass die R, G und B Farbwerte im normierten Intervall zwischen 0 und
1 liegen.

Zu Beginn ist jeweils der kleinste und groBte Farbwert bzw. Farbkanal fiir jeden Pixel
zu bestimmen:

MIN = min(R,G, B) (A1)
MAX =max(R,G, B) (A.2)

Der resultierende Maximalwert M AX entspricht dem Intensitatswert I und die
Sattigung S lasst sich mit den einzelnen RGB-Farbkomponenten und deren Minimal-
wert M IN berechnen:
3
S=1————-MIN A3

R+G+ B (A-3)
Die Berechnung des Farbtons H ist durch die Gleichungen A.4 und A.5 moglich und
deutlich rechenaufwendiger als die Berechnung der Sattigung und Farbintensitat.

Y (R N (U SRR ) »
(R—G)?+((R-B)-(G-B))"

#, wenn B<G
= (A.5)

360—6, wenn B> (G
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A.4 Einspurmodell fiir vorderachsgelenkte Fahrzeuge

Die Dynamik eines Fahrzeuges wird durch Bewegungsmodelle beschrieben. Dabei
unterscheiden sich die Modelle in der Modellierung von FahrzeuggréBen wie bspw.
der Lenk- und Schwimmwinkel. In den meisten Fallen wird die Modellierung der
Fahrzeugbewegung aus Performance- und Beobachtbarkeitsgriinden stark verein-
facht. In dieser Arbeit wird ein kinematisches Einspurmodell fiir vorderachsgelenkte
Fahrzeuge verwendet, das sogenannte Ackermann Steering Model. Es beschreibt die
zeitlich bedingte Bewegung eines Fahrzeuges, fasst Rader einer Fahrzeugachse zu
einem gemeinsamen Rad zusammen und beriicksichtigt unter anderem nicht den Sei-
tenlaufwinkel oder den Schwimmwinkel. Im Nachfolgenden wird der mathematische
Zusammenhang der FahrzeuggroBen im Ackermann-Einspurmodell betrachtet und die
Gleichungen zur Schatzung des Fahrzeuglenkwinkels sowie dessen Gierrate erlautert.
Dabei wird der Fahrzeugschwerpunkt illustrativ im Mittelpunkt der Hinterachse
modelliert und eine bekannte Fahrzeuggeschwindigkeit v angenommen.

Die Abbildung A.5 zeigt das Ackermann-Einspurmodell und veranschaulicht die
Drehbewegung des Fahrzeugschwerpunktes um den sogenannten Momentanpol MP.

Lenkwinkel

Momentanpol MP

<

Y

Abbildung A.5:

Einspurmodel eines vorderachsgelenkten Fahrzeuges mit einem Schwerpunkt auf der Hinter-
achse. Dargestellte GroBen sind der Radstand [, der Lenkwinkel A, der Kriimmungsradius
der Hinterachse r, der Momentanpol MP, der Fahrzeuggierwinkel 1 und die mittlere
Position der Fahrzeughinterachse [z, y].
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A.4 Einspurmodell fir vorderachsgelenkte Fahrzeuge

Der Abstand zwischen den zwei Fahrzeugachsen wird als Radstand [ bezeichnet
und als bekannt vorausgesetzt. Dagegen ist der sogenannte Kriimmungsradius r
unbekannt. Er steht allerdings mit dem bekannten Achsabstand und dem {iber
die Zeit schatzbaren Lenkwinkel A in Beziehung. Die Gleichung A.6 zeigt diese
trigonometrische Beziehung, die fiir rechtwinklige Dreiecke gilt.

l
tan(\)

(A.6)

T =

Die Gierrate v eines Fahrzeuges lasst sich anhand der Fahrzeuggeschwindigkeit v
und des Kriimmungsradius der Hinterachse r bestimmen:

.
= — A7

=2 (A7)

Da der Kriimmungsradius nicht direkt gemessen werden kann, ist die Gleichung A.6

in A.7 einzusetzen: N
. v-tan
=" (A-8)

Fir eine ausfiihrliche Beschreibung tber die Modellierung der Fahrzeugdynamik

sei auf Mitschke und Wallentowitz [2004] verwiesen. Weiterfiihrend sind dort auch

der Schwimm- und Schraglaufwinkel beschrieben, welche in dieser Arbeit nicht
berlicksichtigt werden.

Der Vollstandigkeit halber wird abschlieBend darauf eingegangen, wie eine Fahrzeug-
bewegung mit dem vorgestellten Einspurmodell und einer Transformationsmatrix
°bijobjk71 beschrieben werden kann. Hierbei erfolgt die Annahme, dass sich ein
Fahrzeug mit konstantem Lenkwinkel A\ sowie konstanter Geschwindigkeit v auf einer
stationaren Kreisfahrt bewegt. Gesucht ist die homogene Transformationsmatrix
°bijobjk_1, welche die Positions- und Orientierungsanderung vom diskreten Zeit-
punkt k£ —1 zu k beschreibt. Die Gleichung A.9 zeigt die Berechnung von °kaHobjk_1,
in der eine stationadre Kreisfahrt durch eine Bewegung auf der Kreissekanten angena-
hert wird.

Bewegung auf Kreissekante Vollendung der Drehung

i Hopj, , = Ry (0,5 At) -t (v, - At, v, - AL,0)- Ry (050 At) (A9

Hierbei erfolgt beziiglich dem Zeitraum At eine Annaherung der Fahrzeugbewegung
durch zwei Rotationen und einer Translation. At entspricht der zeitlichen Dauer zwi-
schen den diskreten Zeitpunkten &k —1 und k. Die Rotationsmatrix Ry, (0,5 . w . At)
dreht das Fahrzeug um den halben Gierwinkel auf die Sekante eines Kreissegmentes.
AnschlieBend erfolgt die Translation t (v, - At, v, - At,0) entlang der Kreissekante.
AbschlieBend findet die Durchfiihrung der zweiten Halfte der Fahrzeugrotation statt,
in dem die Drehbewegung Ry, (0,5 - At) erneut durchgefiihrt wird.
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A.5 Visuelle Markererkennung

In diesem Kapitel wird ein performantes Verfahren zur visuellen Erkennung eines be-
kannten Markers vorgestellt. Die Beschreibung des Algorithmus erfolgt in Anlehnung
an die Erkennung eines symmetrischen Raute-Markers. Dieser ist in der Abbildung A.6
dargestellt, besteht aus einer weiBen Grundflache, einer mittig aufgeklebten schwarze
Raute und vier Befestigungsbandern.

Abbildung A.6:
Visuelle Kennzeichnung von militdrischen Lkws durch 50 x 50 cm groBe Raute-Marker.

A.5.1 Detektionsalgorithmus

Der Algorithmus zur Erkennung eines bekannten Markers ist kompatibel mit mehreren
Kameras und bendtigt Farb- oder Grauwertbilder als Eingabe. Insgesamt missen fiir
jedes Kamerabild die im Ablaufdiagramm A.7 dargestellten fiinf Verarbeitungsphasen
durchgefiihrt werden. Die kompletten Phasen sind parallel ausfiihrbar, sodass die
Verarbeitung von n Kamerabildern in n Threads erfolgen kann.

Im Nachfolgenden wird zum einen auf die Grundschritte der visuellen Markerer-

kennung und des Weiteren auf die optionale Berechnung der ego-relativen 3D-
Markerposition eingegangen.
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A.5 Visuelle Markererkennung

(4) Klassifikation des Markers

(5) Qualitatseinschatzung + Visualisierung der Markererkennung

Abbildung A.7: Ablaufdiagramm der visuellen Markererkennung.
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(1a)

(1b)

Optionale Beriicksichtigung von Vorwissen: Die Bildverarbeitung von
einem Kamerabild kann oftmals auf einen Teilbereich reduziert werden. Zum
Beispiel hat eine nebenlaufige Applikation bereits das Fahrzeug - an dem
sich der Marker befindet - erkannt und dessen ego-relative 3D-Position er-
mittelt. In diesem Fall kann diese zusatzliche Information fiir eine effizientere
Markersuche in einem kleineren Bildbereich verwendet werden. Ein solcher
reduzierter Auswertungsbereich wird als sogenannter Interessenbereich, engl.
Area of Interest (AOl) bezeichnet und ist in diesem Fall durch zwei Schritte er-
mittelbar. Im ersten Schritt erfolgt ausgehend der bereitgestellten ego-relativen
3D-Fahrzeugposition die Berechnung der konvexen 3D-Fahrzeughiille. Dafiir
sind die bekannten Fahrzeugdimensionen (Breite, Hohe, Lange) oder alter-
nativ verallgemeinerte GroBenangaben zu verwenden. AnschlieBend erfolgt
die Projektion der 3D-Fahrzeughiille bzw. dessen acht 3D-Eckpunkten in
das Kamerabild. Diese Projektion besteht aus verketteten Transformationen
zwischen verschiedenen Koordinatensystemen. Die Positionsdaten der acht 3D-
Eckpunkte befindet sich im Egokoordinatensystem. Von dort aus miissen die
3D-Punkte anhand der extrinsischen Kameraparameter - und damit mit dem
Wissen lber die ego-relative Kamerapose - in das Kamerakoordinatensystem
transformiert werden. AnschlieBend erfolgt mit den intrinsischen Kamerapara-
metern die Abbildung der 3D-Punkte in das 2D-Bildkoordinatensystem. Dort
fuhrt die konvexe Hiille der acht 2D-Punkte zu der gesuchten AOI. Die Berech-
nung der konvexen Hiille kann mit dem sogenannten Graham Scan [Graham,
1972] durchgefithrt werden. In diesem Anwendungsfall besitzt der Algorithmus
eine asymptotische Laufzeit von O(n - log n), mit n = 8.

Bei der Verwendung von kommunizierten 3D-Positionsdaten ist deren Fehler-
behaftung zu beriicksichtigen. Die Berlicksichtigung erfolgt durch eine Ver-
groBerung der berechneten AOI. In dem Fall, dass Genauigkeitsinformationen
der bereitgestellten 3D-Positionsdaten zur Verfiigung stehen, kann eine Skalie-
rung der AOI auf deren Basis erfolgen, andernfalls ist ein benutzerdefinierter
Skalierungsfaktor zu definieren.

Konvertierung von Farb- in Grauwertbilder: Der nichste Schritt ist die
Konvertierung der Farbinformationen eines Farbbildes F' in Grauwerte. Ein
gangiges und effizientes Vorgehen ist es, die Werte der einzelnen Farbkanale
gewichtet aufzusummieren und anschlieBend die Summe zu mitteln. In dieser
Arbeit kommt die aus Burger und Burge [2006] empfohlene Gewichtung von
RGB-Pixelwerten zum Einsatz:

0,299 F(u,v)g + 0,587 - F'(u,v)q + 0,114 - F(u,v)p

I(u,v) = 3 (A.10)

Die Gleichung A.10 beschreibt die Konvertierung von einem Bildpunkt (u,v)
aus einem Farbbild in den zugehorigen Pixelwert im Grauwertbild 7. Dabei
wird beriicksichtigt, dass die wahrnehmbare Farbhelligkeit von Griin und Rot
deutlich hoher ist als die von Blau.
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(2) Erstellung von Binéarbildern: Ein dominanter Marker weist starke Intensi-
tatsibergange (Kanten) und groBe unterschiedliche Farbflachen auf, ansonsten
ist eine zuverlassige visuelle Wiedererkennung nicht gewahrleistet. Ein Beispiel
eines dominanten Markers ist der in dieser Arbeit verwendete schwarz/weiBe
Raute-Marker. Dieser hat keine Farbmerkmale, jedoch markante Markerkanten
sowie helle und dunkle Flachen, welche in einem Grauwert- oder Binarbild
detektiert werden koénnen. In dieser Arbeit wird aus Effizienzgriinden kein
Grauwertbild, sondern ein daraus erstelltes Binarbilder fiur die Suche nach den
Markermerkmalen verarbeitet. Die Erstellung eines Binarbildes Iz aus einem
Grauwertbild I ist mit einem Schwellwert g moglich:

1, wenn [(u,v) >
]B(u,v):{ 0. sonst (,0) > g (A.11)

Der in der Gleichung A.11 dargestellte Vorgang wird als Schwellwertbildung
bezeichnet, bei der die Wahl des Schwellwertes fiir die Markererkennung
entscheidend ist. Wird dieser fest definiert, dann kann eine zuverlassige Marke-
rerkennung bei unterschiedlichen Wetter- und Belichtungsbedingungen nicht
gewahrleistet werden. Aus diesem Grund erfolgt die Bestimmung des Schwell-
wertes oft adaptiv [Sezgin und Sankur, 2004]. Eine Mdglichkeit ist die Be-
rechnung des Schwellwertes anhand des Mittelwertes 2 = 1/n - 321" | I(u,v);
und der Standardabweichung o (unkorrigierte Stichprobenvarianz) aller n
Pixelwerte:

g=m-—o-o (A.12)

Dabei definiert o den Einbeziehungsfaktor der Standardabweichung, die sich
durch die Gleichung A.13 berechnen lasst.

azdl-i(l(u,v)i—m) (A.13)

Diesbeziiglich evaluierte diese Arbeit die Faktoren im Bereich von [0...1] und
kein v ermoglichte eine Markererkennung bei unterschiedlichen Belichtungen.
Insbesondere bei sonnigen Tagen wahrend der Durchfahrt von Waldgebieten
schlug die Binarbilderstellung fehl und folglich war die Markerkontur nach der
Schwellwertbildung nicht mehr eindeutig erkennbar. Weiterfiihrend wurden
noch weitere adaptive Verfahren zur Bestimmung eines optimalen Schwell-
wertes evaluiert. Dazu gehort das Cluster-basierte Verfahren namens Otsu’s
method [Otsu, 1979]. Doch auch dort wurden Binarbilder bei wechselhaften
Lichtverhaltnissen erzeugt, in denen der Marker komplett schwarz oder wei
erschien. Aus diesem Grund missen mehrere Schwellwerte definiert und ver-
wendet werden. Fiir die Bestimmung von geeigneten Schwellwerten erfolgte
die Aufnahme von iiber 100000 Bildern, mit drei Kameras und unter ver-

173



A Anhang

(32)

(3b)

schiedenen Lichtbedingungen. AnschlieBend war die Anzahl der Schwellwerte
und deren Wert zur optimalen Schwellwertbildung iterativ ermittelbar. Als
Abbruchkriterium galt, dass eine erfolgreiche Markerdetektion in mindestens
jedem zehnten Kamerabild vorhanden sein muss. Die dafiir benétigte Anzahl
an Schwellwerten wurde im Bereich [1...5] evaluiert. Die Pixelwerte eines
Intensitatsbildes haben einen ganzzahligen Wertebereich von [0...127...255]
(dunkel — grau — hell). Aus zeitlichen Griinden wurde nicht tber jeden
Schwellwert von 0 bis 255 iteriert, sondern nur fiir den ersten Schwellwert g%o)
und in Flnferschritten:

g =0, ¢ =5, ¢ = 10,... (A-14)

Fir eine schnellere Konvergenz des Algorithmus erhielt jeder weitere Schwell-
wert g, ;>2 einen benutzerdefinierten Offset zugewiesen:

g9; =g+ (] — 1) - 40 (A.15)

Der Algorithmus konvergierte bei vier Schwellwerten mit g§12) = 60. Folglich

wurde in dieser Iteration g, = 100, g3 = 140 und g4 = 180 zugewiesen. Diese
vier Schwellwerte fithren zur Erzeugung von vier Binarbildern I, 4, in denen
mindestens ein Binarbild die Markerkonturen auch bei unterschiedlichen Licht-
bedingungen eindeutig darstellt. Ein Praxisbeispiel zeigt die Abbildung A.7, in
der ein Bild der mittleren Frontkamera vom TULF-Lkw mit vier Schwellwer-
ten in vier Binarbilder konvertiert wurde. Dabei konnte der Raute-Marker in
zwei der vier Binarbilder eindeutig wiedererkannt werden. Ebenfalls wurde der
Marker in dem Bild der linken Frontkamera erfolgreich detektiert.

Konturerkennung: Der nachste Schritt ist die Untersuchung der Binarbilder
auf markante Konturen. Ein effizienter Algorithmus ist die sogenannte Connec-
ted Component-Analyse von Suzuki und Abe [1985]. Das Verfahren verfolgt
die Pixel mit einem Pixelwert ungleich Null, identifiziert dabei verbundene
Pixel, nummeriert Konturbereiche und gliedert Konturen in eine Baumstruktur
hierarchisch ein. Dabei erfolgt die Verfolgung von Pixeln durch die Betrach-
tung der horizontalen, vertikalen und diagonalen Nachbarpixel, sodass auch
komplexe Konturen erkannt werden.

Konturfilterung (Quadrate): Im nachsten Schritt sind die einzelnen Mar-
kerkonturen zu extrahieren. Auf den ersten Blick weist der in der Abbildung A.6
dargestellte Raute-Marker zwei markante Konturen auf: Ein duBeres Quadrat
und ein um 45 °-rotiertes inneres Quadrat. Das innere Quadrat besitzt einen
starken Intensitatsiibergang zwischen der schwarzen Raute und der weiBen Mar-
kergrundflache. Das duBere Quadrat weist bei Fahrzeugen mit einer dunklen
Karosserie ebenfalls vier dominante Kanten auf. Allerdings konnen zum Ein-
satz kommende Befestigungsbander die Erkennung der duBeren Markerkontur
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»storen”. Die Abbildung A.8 verdeutlicht die Problematik anhand von vier
hellblauen Befestigungsbandern. In diesem Anwendungsbeispiel werden wah-
rend der Schwellwertbildung Pixelbereiche der Befestigungsbander als hell
klassifiziert. Dies fiihrt zu nicht-quadratischen Konturen und ein Suchalgo-
rithmus fir Quadrate schlagt fehl. Eine Losung ist die gesonderte Detektion
der Befestigungsbander, sodass die Konturen der Bander aus dem Konturbild
extrahiert werden und ein Quadratdetektor korrekt arbeiten kann.

(3) Konturerkennung + Filterung nach Quadraten & Bandern

L
IS &

Fa)

r(h: Entfernung der Befestigungsbander (< >

N,

Abbildung A.8: Erkennung und Entfernung von Befestigungsbandern.

Im Nachfolgenden wird auf die Erkennung der Quadrate und Befestigungsban-
der nadher eingegangen. Zu Beginn erfolgt ein Vorverarbeitungsschritt bzgl. der
gefundenen Konturen. Dabei besteht eine Kontur aus Stiitzpunkten, welche
jeweils eine Richtungsanderung kennzeichnen. Im Praxisfall weist jedes unvor-
verarbeitetes Kamerabild viele Kanten mit vielen Richtungswechseln auf. Wird
beispielsweise eine gerade Tischkante fotografiert und deren Kontur bestimmt,
dann kann aufgrund von Bildrauschen und Abbildungsungenauigkeiten die
diskretisierte Kante nichtlinear sein und damit Pixelspriinge beinhalten. Dies
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4)

fuhrt bei einer Suche nach den vier 90 °~-Winkeln eines Quadrates zu Proble-
men, da bei den Pixelspriingen ebenfalls 90 °-Richtungsanderungen erkannt
werden. Aus diesem Grund wird der iterative Ramer-Douglas—Peucker (RDP)-
Algorithmus [Ramer, 1972, Douglas und Peucker, 1973] zur Punktreduzierung
und Linienglattung verwendet. AnschlieBend erfolgt die Flachenberechnung
mit dem Lemma von Green, sodass Konturen mit zu kleinen und zu groBen
Flachen verworfen werden kdénnen. Als Schwellwerte fiir die Mindest- und
Maximalflache haben sich 9 x 9 und 300 x 300 Quadratpixel als nutzbar her-
ausgestellt. Die nachste Filterung betrachtet den absoluten Winkel o zwischen
drei aufeinanderfolgenden Stiitzstellen (z,y);.. 5 einer Kontur:

(2 — 1) - (22 — 23) + (Y2 — ¥1) - (Y2 — ¥3)

(\/(352 — $1)2 + (42 — y1)2 : \/(96’2 — 903)2 + (Y2 — y3)2)
(A.16)

Qv = arccos

An dieser Stelle sollte aufgrund von perspektivischen Verzeichnungen nicht
exakt nach 90 °-Winkeln, sondern nach Winkeln im Bereich von [80...100](°)
gesucht werden. Nach der Winkeliiberpriifung steht die Anzahl an 90 °-Winkeln
fest und Konturen mit weniger als vier Winkeln werden verworfen. Besitzt
dagegen eine Kontur mehr als vier 90 °~-Winkel, dann konnte es sich hierbei um
den Raute-Marker inkl. der Befestigungsbander handeln. Demzufolge erfolgt
eine Banderdetektion und die Entfernung des Bandes aus der Kontur, sodass
nur noch die Winkel vom quadratischen Raute-Marker erkannt werden.

Im Nachfolgenden wird eine Kontur bestehend aus vier 90 °-Winkeln untersucht.
Als Kriterium gilt zunachst die Kontursymmetrie und es erfolgt ein Vergleich
zwischen der Konturbreite und -hohe. Ist das Verhaltnis nicht nahezu identisch,
dann gehort die Kontur nicht zum Raute-Marker und wird verworfen. Andern-
falls erfolgt anhand der vier 90 °-Winkel die Einordnung, ob es sich bei der
Kontur um ein rotiertes oder aufrechtes Quadrat handelt. AnschlieBend ist die
Farbe innerhalb der Kontur ein weiteres Klassifikationskriterium. Demzufolge
muss ein rotiertes Quadrat dunkle Pixel aufweisen. Ein aufrechtes Quadrat
sollte dagegen im Zentrum dunkle Pixel und am inneren Rand helle Pixel
aufweisen.

Klassifikation des Markers: Bis zu diesem Abschnitt erfolgte die Klassifi-
zierung von rotierten und aufrechten Quadraten. In diesem Abschnitt folgt
die ibergeordnete Markerdetektion indem alle Einzelklassifikationen aus allen
Binarbildern gegeneinander evaluiert werden. Das hat den Vorteil, dass nicht
in einem Binarbild ein inneres und ein duBeres Quadrat eines Markers erkannt
werden missen, sondern dass unterschiedliche Schwellwertbildungen zu einer
gemeinsamen Markerdetektion fiihren konnen. AbschlieBend wird ein Marker
als ,erfolgreich wiedererkannt” klassifiziert, wenn sich ein rotiertes Quadrat in
einem aufrechten Quadrat befindet und deren GroBen in einem realistischen
Verhaltnis zueinander stehen.
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(5) Qualitatseinschiatzung: Eine Qualitatseinschatzung kann anhand der erkann-
ten Markersegmente durchgefiihrt werden. Beispielsweise sind die nachfolgend
aufgezahlten Qualitatsaussagen moglich:

= Alle Markersegmente wurden wiedererkannt — Sichere Qualitat
» Lediglich das duBere Quadrat wurde erkannt — Geringe Qualitat
= Nur die innere Raute wurde erkannt — Geringe Qualitat

» Kein Markersegment erkennbar — Schlechte Qualitat

(6) Optionale 3D-Entfernungsbestimmung: Dieser Abschnitt beschreibt die
optionale Bestimmung der relativen Lage der Kamera zum detektierten Marker.
Dabei sind einerseits Informationen zum Sensorchip der Kamera und anderer-
seits Wissen iiber die Breite, Hohe oder Diagonale des Markers erforderlich.
Im Nachfolgenden zeigt die Gleichung A.17 die Berechnung des Markerabstan-
des d,, anhand einer bekannten Markerhohe hy,, der vertikalen Brennweite f,,_,
der Anzahl an Bildzeilen 7 und der Sensorchiphohe s,,.

_fvm'hm'r

hpx * Sm

d., (A.17)

Des Weiteren sind rekursive Schatzverfahren (siehe Abschnitt 3.2) fiir die 3D-
Entfernungsbestimmung sowie zur zeitlichen Verfolgung von Markern geeignet.
Hierbei ist die raumliche Abbildung zwischen der Markerposition im 3D-Raum
auf die Bildebene zu modellieren. AnschlieBend kann jede Markerdetektion
sequentiell in einem Filter eingefiltert werden.

A.5.2 Bewertung

Der vorgestellte Algorithmus zur visuellen Markererkennung wurde fiir die eindeutige
Identifikation von militarischen texturarmen Fahrzeugen sowie zur Erkennung von
Gefahrgutschildern eingesetzt. In diversen Praxisdurchlaufen erfolgte die visuelle
Detektion von einem Raute-Marker der am Heck eines ausgewahlten Fiihrungsfahr-
zeuges befestigt war. Dabei wurden einerseits unterschiedliche MarkergroBen und
andererseits ein Pkw und zwei Lkw als Fihrungsfahrzeug erprobt. Hierbei konnte
der Marker sowohl im Nahbereich als auch in groBen Konvoiabstanden zuverlassig
wiedererkannt werden. Diesbeziiglich listet die Tabelle A.5 den evaluierten visuellen
Erfassungsbereich auf. Die hierbei zum Einsatz kommende Kamera war die Basler
acA2040-25gc mit einem Weitwinkelobjektiv.
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Markert GroBe Detektionsbereich (m)
yP (B x H)(m) | AuBeres Quadrat | Inneres Quadrat | Kompletter Marker
Raute 05x0.5 50 35 22
10x1,0 100 70 44
Tabelle A.5:

Visueller Detektionsbereich eines Markers und dessen Segmente unter der Verwendung der
Farbkamera Basler acA2040-25gc.

Die visuelle Detektion ist gegeniiber wechselhaften Lichtverhaltnissen sehr robust.
Zum Beispiel wird ein Marker auch bei sonnigen Walddurchfahrten zuverlassig
im Nahbereich erkannt. Der Grund dafiir liegt in der Anwendung von mehreren
Schwellwertbildungen, wodurch unterschiedliche Binarbilder auf die Markerkonturen
untersucht werden. Des Weiteren ist der Algorithmus modular aufgebaut und damit
auf beliebig vielen Kameras parallel anwendbar. Der Algorithmus verarbeitet mit
einer einzelnen 3,4 GHz Intel CPU ein Kamerabild in Echtzeit. Im Detail benétigt
die Verarbeitung eines kompletten Kamerabildes der GroBe 1294 x 964 Pixel grob
80 ms. In der Verarbeitungszeit nimmt die Konturerkennung und -filterung mit circa
60 ms die meiste Zeit in Anspruch. Allerdings ist die Verarbeitung eines kompletten
Kamerabildes nur in seltenen Fallen notwendig. Wurde beispielsweise ein Marker
bereits erkannt, dann ist im nachsten Zeitschritt lediglich ein kleiner Bildausschnitt
auszuwerten. Dies reduziert die Verarbeitungszeit eines Kamerabildes bzw. dessen
Bildausschnittes auf durchschnittlich 7 ms.
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A.6 Inbetriebnahme der Software

Dieses Kapitel beschreibt die Inbetriebnahme des Folgeassistenten und gibt dem
Leser einen Eindruck lber die Handhabbarkeit der entwickelten Software. Insgesamt
miissen von einem Benutzer vier Grundschritte durchgefiihrt werden:

1. Einschalten des Fahrzeugrechners und der Sensorik

2. Starten der gewiinschten Softwareapplikation mit einer optionalen Einstellung
von Konvoiparametern

3. Entriegelung des Notausschalters
4. Aktivierung der Autonomiefunktion via Taster

Die Abbildung A.9 zeigt den Innenraum von MuCAR-3 und kennzeichnet die vier
Orte, an denen die jeweiligen Grundschritte durchgefiihrt werden.

1.) Einschalten des Fahrzeugrechners und der Sensorik

N\\m
Dirs [l conn
.ASN*“T REmet - 2 § 2 i

4.) Aktivierung der Autonomiefunktion

3.) Entriegelung des Notausschalters

Abbildung A.9: Vier Grundschritte fiir die Inbetriebnahme des Folgeassistenten.
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Der erste Schritt ist das Einschalten des Fahrzeugrechners und der Sensorik. In

den Fahrzeugen MuCAR-3 und MuCAR-4 erfolgt dies iiber Schalter und Knépfe,
die in der Mittelkonsole integriert sind. Im TULF und StrAsRob befindet sich eine
Schalttafel im hinteren Bereich der Mittelkonsole.

Nach dem Einschaltvorgang wird das Linux-Betriebsystem geladen und die ver-
fugbaren Applikationen konnen angezeigt werden. Dafiir muss in MuCAR-3 der
Kommandozeilenaufruf ,,mcp-touareg” und in MuCAR-4 entsprechend ,, mcp-tiguan”
aufgerufen werden. Daraufhin kann der Benutzer einzelne Applikationen sowie ge-
samte Sets von Softwaremodulen auswahlen. Beispielsweise existiert die Applikation
fir das autonome Folgen im Konvoi oder die Navigation mit aktiver Weg- und Kreu-
zungserkennung. Die Abbildung A.10 zeigt das Prozessset fiir den Folgeassistenten.
In diesem sind die Softwaremodule aufgelistet, welche zum autonomen Nachfahren
eines ausgewahlten Fithrungsfahrzeuges gestartet werden kénnen. Fiir das Starten
aller Softwaremodule wird einmal der , Start“-Knopf betatigt.

MuCar-3 Central-Processes *_ |.) Starten aller Softwaremodule
Processes / des Prozesssets , Konvoi bei Tag"
[> start ( [Jstop
4k egomotion [> 2
4k environmentmapping (simple) [> 2
4k gazecontrol (automatic) [> 2
4| io_cam (teft) [> ¢
%) fo_can (touareg) [ O] B Optional: Starten / Stoppen
D roms DO B einzelner Softwaremodule
4k | io_velodyne (touareg, no trigger) [> 2
4k | map_tools [> 4
4k missioncontrol  [> 2
4k mucarcentral (convoy touareq) [> 2
4k | pathgeneration (vtracking) [> 2
4k | statemachine (no obstacle check) [> 2
4k | texttospeech (to tiguan) [> 2
4k | vc (no gearshift) [> ¢

B vtracking (mtrack) [> @

Abbildung A.10:
Starten des gesamten Prozesssets ,, Autonomes Folgen bei Tag" oder von einzelnen Soft-
waremodulen.
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A.6 Inbetriebnahme der Software

Die einzelnen Module kénnen allerdings auch separat gestartet oder gestoppt werden.
Beispielsweise ist beim Folgeassistenten das Sprachausgabemodul ,texttospeech”
iber die aktuelle Schatzqualitat der Fahrzeugerkennung nicht erforderlich und kann
aus diesem Grund abgeschaltet werden.

Insgesamt erfolgt das Starten der einzelnen Module sehr schnell, sodass beim Be-
tatigen des ,Start"-Knopfes alle Programme in wenigen Sekunden geladen und
einsatzbereit sind. Ein wichtiges Modul, in dem zentrale Missionseinstellungen vorge-
nommen werden konnen, ist in der Abbildung A.11 zu sehen.

MuCAR-3 Central Mission Aerial Image Handler Objects |
Mission @6

+ || =| | | D> o O

Convoy [.) Mission definieren

L] -] &

NEe&vHe

[I.) Maximale
Konvoigeschwindigkeit

festlegen

VEHICLE

PASSENGER_CAR v

[1I.) Lokales Fithrungsfahrzeug
auswahlen
MUCAR4_TIGUAN v

IV.) Festlegung des Markertyps,

der zu verwendenden Sensoren,

des Konvoi-Sollabstandes, etc.

Abbildung A.11: Mégliche Missionsparameter.
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A Anhang

Hinsichtlich des Folgeassistenten ist dort das passende Fiihrungsfahrzeug auswahlbar,
der gewiinschte Sollabstand zwischen zwei Fahrzeugen einstellbar und es kénnen
die Sensoren definiert werden, welche fiir die Fahrzeugerkennung genutzt werden
diirfen. Die Anderungen der Missionsparameter wirken sich dabei sofort auf die
anderen Softwaremodule aus, da diese iiber eine Echtzeitdatenbank [Goebl, 2009]
kommuniziert werden. Das Softwaremodul zur Fahrzeugerkennung, welches die
Missionsparameter kontinuierlich liest und auf Basis dieser Informationen (Fiihrungs-
fahrzeug, Markertyp, Sensorbegrenzung, etc.) eine Fahrzeugerkennung durchfiihrt,
wird in der Abbildung A.12 gezeigt. Hinsichtlich der gestarteten Softwaremodule
gibt die grafische Oberflache der Fahrzeugerkennung einen guten Uberblick iiber die
Einsatzbereitschaft des Folgeassistenten wieder. Denn zum einen wird die geschatzte
ego-relative Pose vom Fiihrungsfahrzeug und die daraus ermittelte Spurgenerierung
visualisiert und zum anderen befindet sich ein farbiger Qualitatsbalken am oberen
Rand des Softwaremoduls. Diese grafischen Informationen geben dem Benutzer einen
guten Eindruck, wie zuverlassig das System gerade ist und ob die Freischaltung zum
autonomen Folgen erfolgen sollte.

Qualitatsbalken

mtrack [2014-05-09 17:57:23.713954816]

mtrack

 RTDB >

I R ——
camera: left
quality: 0.86
image cycle: 48 ms
processing: 41 ms
bb-distance: 6.4 m

ego velocity: 0.0 km/h

' '
- b S
L

AN
/ \ lﬂs.'."

Positions- und Orientierungsschatzung Spurgenerierung

Abbildung A.12:
Grafische Visualisierung der Fahrzeugerkennung und der Spurgenerierung.
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A.6 Inbetriebnahme der Software

Fir die Freischaltung der Autonomiefunktion sind zwei Tatigkeiten notwendig. Zum
einen muss der Notausschalter, der sich in der Mittelkonsole befindet, entriegelt
werden und zum anderen ist eine manuelle Betatigung eines griinen Schalters
erforderlich (siehe Abbildung A.9). Der griine Schalter befindet sich ebenfalls in
der Mittelkonsole, aktiviert die Autonomiefunktion und erlaubt der Software die
Ansteuerung des Lenkrades, der Schaltung sowie des Gas- und Bremspedals.
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