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Kapitel 1

Einleitung

Die vorliegende Arbeit liefert neue Verfahren zur Realisierung von Fahrerassistenzsystemen im
Stral3enverkehr. Fahrerassistenzsysteme unterstiitzen den Fahrer eines Kraftfahrzeugs, um eine
erhdhte Sicherheit und hohen Fahrkomfort zu erreichen. Die Sicherheit soll sich hierbei fur den
Fahrer selbst sowie fur die Umwelt wesentlich verbessern.

Die Entwicklung von robusten Fahrerassistenzsystemen stellt einen Forschungsschwerpunkt in
der Automobilindustrie und den o6ffentlichen Einrichtungen dar. Bis zum jetzigen Zeitpunkt
wurden mehrere Verfahren zur Erkennung, Klassifikation und Verfolgung anderer Verkehrsteil-
nehmer vorgestellt. Auf diese Verfahren baut die vorliegende Arbeit auf.

Da sich sowohl das Tragerfahrzeug des Assistenzsystems als auch andere Verkehrsteilnehmer
(Objekte), die durch Sensoren erfaldt werden, in der Umwelt bewegen, ergeben sich bei Fah-
rerassistenzsystemen vielfaltige Anforderungen.

In dieser Arbeit wird ein neues Verfahren vorgestellt, welches eine robuste und flexible Sens-
ordatenfusion zur Segmentierung von Videobilddaten durchfiihrt. Ein zweites Verfahren, das
im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurde, erlaubt die Bewegungssteuerung eines autonomen
Kraftfahrzeugs auf der Basis der Fusionsergebnisse.

Segmentierung

Zur Durchfuhrung einer Objekterkennung mussen die Sensordaten verarbeitet werden. Ein we-
sentlicher Bestandteil bei der Objekterkennung ist die zielgerichtete Steuerung des Aufmerk-
samkeitsbereichs. Insbesondere in technischen Anwendungen zur Videobilddatenverarbeitung
fur Fahrerassistenzsysteme ist die Anforderung an eine robuste Analyse von Bildern die Grund-
lage fur eine algorithmische Implementierung von sogenannten Segmentierungsverfahren fir
Videobilddaten. Ziel der Segmentierung ist es, die gro3e Menge der Videobilddaten auf die
zur Loésung der Aufgabe notwendigen Bildbereiche zu konzentrieren, um somit eine zeitlich
effiziente Verarbeitung zu gewahrleisten.

Die Anforderung, bei der Analyse von Stral3enverkehrsszenen eine robuste Segmentierung zu
erreichen und flexibel mit veranderten Randbedingungen zu operieren, ist die Grundlage fur die
Fusion von Segmentierungsverfahren unterschiedlicher Auspragung.

In dieser Arbeit werden verschiedene Verfahren analysiert, die eine Segmentierung von Grau-
wertbilddaten erlauben, um die Eignung einzelner Komponenten fur die Segmentierungsaufgabe
bei Stralenverkehrsszenen zu beurteilen. Eine Fusion relevanter Komponenten wird durchge-
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

fuhrt. Mit Hilfe neuronaler Informationsverarbeitung wird eine Erhéhung der Segmentierungs-
gute erreicht. Die Fusion redundanter Komponenten erlaubt dabei die Realisierung eines ro-
busten Segmentierungsverfahrens, welches beim Ausfall einzelner Sensordaten auch ein gutes
Segmentierungsergebnis liefert. Weiterhin wird auf Flexibilitdt geachtet. Eine einfache Hinzu-
nahme neuer Komponenten des gleichen oder eines anderen Sensortyps sowie eine Adaption
der Strukturparameter bei veranderter Gite der Sensordaten wird ermdglicht. Die vorgenannten
Punkte stellen wesentliche Neuerungen und Verbesserungen im Vergleich zu bisher realisierten
Verfahren dar.

Bewegungssteuerung

Fahrerassistenzsysteme werden eingesetzt, um dem Fahrer eines Kraftfahrzeugs Handlungsab-
laufe abzunehmen. Diese Handlungsablaufe werden definiert durch eine Aufgabenstellung, die
vom Fahrer an das Fahrerassistenzsystem tibergeben oder systembedingt geldst wird.

Bei komplexen Fahrerassistenzsystemen ist an eine autonome Navigation im Stral3enverkehr
gedacht. Es wird ein neues Verfahren vorgestellt, welches eine Bewegungssteuerung eines auto-
nomen Fahrzeugs durchfihren kann. Es werden dabei der Lenkwinkel und die Geschwindigkeit
eines Kraftfahrzeugs beeinfluf3t. Fir diese Aufgabe wird ein dynamischer Ansatz aus dem Be-
reich der neuronalen Informationsverarbeitung gewahlt, der bei der Verhaltenssteuerung eine
kontinuierliche Ausgabe der Steuergrof3en des Fahrzeugs erlaubt. Fir den Fahrtverlauf rele-
vante Attribute auf unterschiedlichem Abstraktionsniveau kdnnen dabei einfach (additiv) in ein
neuronales Feld eingekoppelt werden. Die Extraktion der relevanten Attribute fir die Bewe-
gungssteuerung basiert auf dem realisierten Segmentierungsprozel3.

Die Tragfahigkeit der entwickelten Verfahren wird durch die Integration in ein Gesamtsystem
gezeigt.

Gliederung der Arbeit

In Kapitel 2 werden Assistenzsysteme im Strafl3enverkehr vorgestellt und die vorliegende Arbeit
in den Bereich der Fahrerassistenzsysteme eingeordnet. Kapitel 3 gibt einen Uberblick tiber
die biologischen Grundlagen neuronaler Informationsverarbeitung und ordnet die verwendeten
Ansatze in diesen Kontext ein. Kapitel 4 beschreibt ein Analyseverfahren, welches zur Auswabhl
von Komponenten fir den Sensordatenfusionsprozel? dient. In Kapitel 5 wird das realisierte
Verfahren zur robusten und flexiblen Segmentierung von Stral3enverkehrsszenen vorgestellt. In
Kapitel 6 wird das entwickelte Verfahren zur Bewegungssteuerung von Kraftfahrzeugen mittels
neuronaler Felder diskutiert. In Kapitel 7 werden die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren
in ein Gesamtsystem integriert und die Tragfahigkeit der Verfahren im Zusammenspiel gezeigt.
Die Arbeit schliel3t mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick in Kapitel 8.



Kapitel 2

Assistenzsysteme flur den Straldenverkehr

Betrachtet man den Stral3enverkehr in hochindustrialisierten Landern, so laf3t sich feststellen,
dafl3 durch die veranderten Lebensgewohnheiten der Menschen und die gesellschaftlichen An-
forderungen eine stark ansteigende Verkehrsdichte zu verzeichnen ist. Vielfach ist eine erhdhte
Mobilitdt der Menschen gewiinscht oder gefordert. Eine starke Zunahme des 6ffentlichen Nah-
und Fernverkehrs sowie ein Anstieg des Individualverkehrs sind die Folge. Die gleichzeitig
steigenden Anforderungen an die Verkehrssicherheit und den Umweltschutz durch die Gesell-
schaft und die Gesetzgeber, der zunehmende Technisierungsgrad der Kraftfahrzeuge und der
Verkehrssteuerungssysteme sowie ein erhéhter Komfortanspruch der Nutzer der Verkehrssyste-
me motivieren den Entwurf von Assistenzsystemen im Stra3enverkehr.

Die Entwicklung von Assistenzsystemen fur die Steuerung des Verkehrsflusses und die Fiihrung
von Kraftfahrzeugen im Stral3enverkehr ist deshalb ein Forschungsschwerpunkt der Automo-
bilindustrie und der 6ffentlichen Einrichtungen. Daher wurden in den letzten Jahren verschie-
dene Forschungsprogramme in Europa, Amerika und Asien aufgelegt. Beispiele hierfir sind
PROMETHEUSprogramme for a european traffic with highest efficiency and unprecedented
safety [96, 97])MoTiV (Mobilitat und Transport im intermodalen Verkehr [8AN] (intelligent

vehicle initiative [69]),ITS (intelligent transportation systems [575§SVSsuper smart vehicle
system [85]) undASV(advanced safety vehicle [85]). Im Rahmen dieser Forschungsprogram-
me wurden und werden die Erhéhung der Umweltvertraglichkeit und der Sicherheit sowie eine
Effizienzsteigerung im Stral3enverkehr angestrebt [118, 135, 79]. Projekte, in deren Rahmen
Systeme entwickelt werden, die Losungsvorschlage fur einzelne Problemstellungen anbieten,
werden gezielt gefordert. Dabei soll unter Beibehaltung der gesellschaftlich geforderten Mobi-
litat, eine Verbesserung der genannten Punkte erreicht und dem gestiegenen Komfortanspruch
der Menschen Rechnung getragen werden.

Die eingesetzten Systeme kdnnen sowohl stationéar sein als auch mobil Anwendung finden. Sta-
tionare Systeme sind beispielsweise VerkehrsfluRBanalysesysteme [65, 13, 58], die Parameter fur
eine intelligente VerkehrsfluRsteuerung [79, 82, 83] extrahieren oder Systeme zur Optimierung
von Transportsystemen [109, 118]. Mobile Assistenzsysteme sind haufig Fahrerassistenzsyste-
me [18, 94, 7]. Diese Systeme sind direkt in ein Fahrzeug eingebaut und unterstitzen den Fahrer
wéhrend der Fahrt.

Die vorliegende Arbeit liefert neue Beitrdge zu Fahrerassistenzsystemen. In Abschnitt 2.1 wird
der Nutzen von Assistenzsystemen in Kraftfahrzeugen motiviert. AnschlieRend wird in Ab-
schnitt 2.2 das Problem der Erkennung von Objekten im Stral3enverkehr beleuchtet und die
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4 KAPITEL 2. ASSISTENZSYSTEME FUR DEN STRASSENVERKEHR

Notwendigkeit von komplexen Erkennungssystemen beschrieben. In Abschnitt 2.3 wird ein
Losungsweg zur Erkennung von Objekten in Umweltszenarien aufgezeigt. Die Anforderungen
an Assistenzsysteme, die autonom in die Aktuatorik eines Kraftfahrzeugs zur Navigation ein-
greifen, werden in Abschnitt 2.4 diskutiert und Abschnitt 2.5 beinhaltet Vorschlage fir eine
maogliche Verhaltenssteuerung von Kraftfahrzeugen zur Navigation. In Abschnitt 2.6 werden
die in dieser Arbeit entwickelten Verfahren in den Kontext der Objekterkennung und der Verhal-
tenssteuerung eingeordnet. Das Kapitel 2 schliel3t mit einer Zusammenfassung in Abschnitt 2.7.

2.1 Fahrerassistenzsysteme

Fahrerassistenzsysteme unterstiitzen den Fahrer eines Kraftfahrzeugs, um eine erhéhte Sicher-
heit und hohen Fahrkomfort zu erreichen. Die Sicherheit soll sich hierbei fir den Fahrer selbst
sowie fur die Umwelt wesentlich verbessern. Beispielsweise konnen dem Fahrer eines Kraft-
fahrzeugs Handlungsablaufe durch ein Assistenzsystem abgenommen werden, um dessen Auf-
merksamkeit im Stral3enverkehr zu erhdhen. Dabei laf3t sich dessen Reaktionszeit auf ein nicht
vorhersehbares Ereignis haufig verringern und so das Unfallrisiko reduzieren. So stellte sich
bei einer Untersuchung von Unfallprotokollen heraus [90], dal3 bei einer um eine halbe Sekun-
de reduzierten Reaktionszeit 60% der Auffahrunfalle, 50% der Kreuzungsunfalle und 30% der
Gegenverkehrsunfalle hatten vermieden werden konnen. Kann die Reaktionszeit um eine Se-
kunde reduziert werden, kdnnten 90% der Auffahr- und Kreuzungsunfalle und tber 60% der
Gegenverkehrunfélle verhindert werden.

Fahrerassistenzsysteme kdnnen sehr einfacher Natur sein, wie beispielsweise bei Navigations-
systemen fur die Wegplanung von einem Ausgangspunkt zu einem Zielort mit Hilfe voh GPS
und elektronischen Karten. Solche Systeme sind im Handel erhaltlich. Andererseits kann die
Anforderung an ein System auch die Assistenz bei der Hindernisvermeidung beinhalten. Uber
Sensoren (zum Beispiel Videokamerasysteme), wie in Abbildung 2.1 dargestellt, werden diesem

Abbildung 2.1: Tragerfahrzeug mit Sensoren, die den Fahrraum vor und hinter dem Kraftfahr-
zeug abtasten und dem Assistenzsystem Daten bereitstellen.

1GPS — global positioning system



2.2. ERKENNUNG VON OBJEKTEN IM STRASSENVERKEHR 5

System Daten bereitgestellt, um die Umgebung zu analysieren und dem Fahrer eines Fahrzeugs
eine der Aufgabenstellung entsprechende Assistenz anzubieten.

Da sich sowohl das Tragerfahrzeug der Sensoren als auch Objekte, die durch die Sensoren er-
fal3t werden, in der Umwelt bewegen, ergeben sich bei diesen Systemen vielfaltige Anforderun-
gen. Einerseits stellen die Sensoren oft fehlerhafte oder unvollstdndige Sensordaten zur Verfi-
gung und andererseits sind unterschiedliche Sensordaten oft widersprichlich. Um eine Verring-
erung der Storanfalligkeit bei der Objekterkennung zu erreichen, missen diese Daten kombiniert
werden.

In Abschnitt 2.2 wird ein Uberblick der in der Literatur verwendeten Verfahren zur Erkennung
von Objekten im StraBenverkehr gegeben. In Abschnitt 2.3 wird die Notwendigkeit einer Sen-
sordatenfusion abgeleitet.

2.2 Erkennung von Objekten im Stral3enverkehr

Menschen analysieren ihre Umwelt mit verschiedenen Sinnesorganen. Visuelle Information
wird durch die Augen aufgenommen und Uber die Retina, die Ganglienzellen und die Sehnerven
im visuellen Cortex weiterverarbeitet. Einen Uberblick tiber den Aufbau des menschlichen Au-
ges geben [50, 116, 78]. Betrachtet man die menschliche Verarbeitung visueller Reize, so kann
durch psychophysikalische Untersuchungen festgestellt werden [116, 103, 71], dal} einzelne
Merkmale fir den Prozel3 der Erkennung und Verarbeitung von Objektinformationen eine be-
sondere Relevanz haben. Beispielsweise kann stark gesattigte Farbe eine Signalwirkung haben
(Verkehrsschilder), oder die Form die Detektion von Objekten erleichtern [50, 71]. Die durch
die Paralaxe bedingten Unterschiede zwischen den Bildern der Augen werden als ein Merkmal
fur die Tiefenwahrnehmung genutzt [103, 71]. Weitere Merkmale, die von Menschen bei der
visuellen Verarbeitung genutzt werden, sind der optische Fluf3, Konturen und die Textur von
Bildbereichen [103, 71].

Um Objekte in der Umwelt mit technischen Systemen erkennen zu kénnen, sind Sensoren not-
wendig, die die Umwelt erfassen. Zur Durchfiihrung einer Objekterkennung missen die Sens-
ordaten verarbeitet werden. Im folgenden wird auf die Art der méglichen Sensoren eingegangen
(Abschnitt 2.2.1). Am Beispiel der Verarbeitung von Videobilddaten werden Umsetzungen von
Verfahren diskutiert, die Beitrage zur Objekterkennung in der Umwelt liefern (Abschnitt 2.2.2).

2.2.1 Sensoren

Bei Systemen zur Objekterkennung werden verschiedene Sensoren eingesetzt. Es gibt Ana-
lysesysteme, welche aktive Sensoren verwenden, wie zum Beispiel Ultraschallsensoren [131],
RADAR?-Sensoren [49, 77, 12, 25, 125, 44] oder LIDARensoren [117], um eine Objekt-
erkennung zu realisieren. Bei diesen Sensoren werden Schallwellen oder elektromagnetische
Wellen definierter Wellenlangen vom Sensor gesendet und das reflektierte Signal entsprechend
seiner Eigenschaften ausgewertet. RADAR-Sensoren operieren dabei mit Mikrowellen und

2RADAR - radio detection and ranging
3LIDAR - light detection and ranging



6 KAPITEL 2. ASSISTENZSYSTEME FUR DEN STRASSENVERKEHR

LIDAR-Sensoren mit UV-, IR>-, oder Wellen aus dem sichtbaren Bereich des elektromagneti-
schen Wellenspektrums. In Abbildung 2.2a wird dies am Beispiel eines RADAR-Sensors ver-
deutlicht. Dargestellt sind die Sensordaten eines fiinfstrahligen Radarsensors mit einem Off-
nungswinkel von 29 der vorne zentral in einem Kraftfahrzeug (Tragerfahrzeug) angebracht ist.
Die Sensordaten beschreiben die Lage von vier Objekten mit Digtawinkelpositiony) und
Relativgeschwindigkeit. Durch die Zeitdauer von der Aussendung eines Radarimpulses bis zum
Empfang der rickgestreuten Welle lassen sich beispielsweise die Distanz und der Winkel zwi-
schen Sensor und Objekt berechnen. Unter Ausnutzung des Doppler-Effekts [67] bei gesende-
ten und rickgestreuten elektromagnetischen Wellen kann die Relativgeschwindigkeit zwischen
Sensor und Objekt bestimmt werden.

Weiterhin werden vielfach Ansatze verfolgt, welche Bildfolgen auswerten, die passive IR-Ka-
meras oder Videokameras liefern. IR-Kameras [17, 133, 104, 98] verarbeiten Warmestrahlung,
die von Objekten emittiert wird. Videokameras verarbeiten emittiertes oder von Objekten reflek-
tiertes Licht sichtbarer Wellenlange und ordnen dieses einem Helligkeitswert (Abbildung 2.2b)
oder einer Farbe zu. Der Vorteil dieser Sensoren ist, dal3 sie bildgebend sind. Weiterhin ist
es moglich, Objekte und Szenenwissen aus einer Szene zu extrahieren, die mit aktiven Sen-
soren nicht oder nur sehr schwer erkannt werden kénnen. Fahrbahnmarkierung einer Stral3e,
FuRganger oder Baustellen, wie in Abbildung 2.2b dargestellt, kénnen nur mit Kameras er-
kannt werden [7, 132, 14]. Das motiviert den Einsatz von Kamerasensoren bei der Analyse
von StralRenverkehrsszenen. Es gibt Testfahrzeuge [7, 120, 19, 24], die mit einer oder mehr-

157 ' ' '

102‘ ~13.0Bm/s ‘

Sp 0.83m As

. ok 0—1,9%%%‘37%”‘/8 /

—103— .
it .

a 20 40 2] B8O

(@) (b)

Abbildung 2.2: Sensordaten fur einen RADAR-Sensor (a) und ein Grauwertkamerabild (b) aus
einer StraRenverkehrsszene. Der fiinfstrahlige Radarsensor mit einem Offnungswinkel von 20
ist vorne zentral an einem Tragerfahrzeug angebracht und erkennt vier Objekte. Aufgetragen ist
fur jedes Objekt die Relativgeschwindigkeitf@ Uber der Distanz in m und dem Winkel. Das
Kamerabild zeigt die Voraussicht aus dem Tragerfahrzeug. Die Kamera ist vorne, hinter dem
Ruckspiegel, angebracht.

4UV — ultraviolet
5IR —infrared
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eren Videokameras (Farbe, Grauwert) ausgestattet sind. Diese Sensoren nehmen Videobilder
der Stral3enverkehrsszenen auf und geben die Bilddaten an ein System zur Verarbeitung weiter.
Ein wesentlicher Bestandteil in der vorliegenden Arbeit ist die Verarbeitung von Videobildern.
Die Analysemd@glichkeiten von Videobildern werden deshalb in Abschnitt 2.2.2 behandelt.

2.2.2 \Videobildauswertung

In der Literatur werden verschiedene Verfahren vorgestellt, die auf Basis von Videobilddaten
eine Analyse durchfihren und verfahrensspezifische Daten bereitstellen (Abbildung 2.3). Eta-
bliert haben sich dabei Verfahren, die die Form und die Bewegung von Objekten analysieren
oder eine Textur- und Konturanalyse auf dem Bilddatenmaterial durchfiihren [55, 36, 54, 46, 51].
Sind Stereokamerasysteme in das Tragerfahrzeug integriert, wird auch die Disparitat zwischen
verschiedenen Kamerabildern zur Analyse genutzt [71].

Bei der Videofarbbildauswertung ist aufgrund der drei vorhandenen Farbkanale (fir RGB-Kame-
ras. rot, grin, blau) eine robustere Analyse der Videodaten mdglich. Es besteht jedoch das
Problem des hohen Rechenaufwands aufgrund der dreifachen Datenmenge im Verhaltnis zu
Grauwertbilddaten. Fir die Objekterkennung kann die Farbsattigung genutzt werden [102, 45].
Bei der Bewegungsanalyse in Fahrerassistenzsystemen werden Objekte extrahiert, die eine Be-
wegung aufweisen, die nicht der erwarteten Bewegung entspricht [28, 30, 24, 75]. Problema-
tisch bei diesen Verfahren ist, dal3 bei Eigenbewegung des Beobachters die Stéranfalligkeit bei
der Auswertung des sogenannten Fluf3feldes sehr hoch ist, oder nur mit groRem Aufwand gering
gehalten werden kann [24].

Verfahren die eine Analyse des Videobilddatenmaterials unter Zuhilfenahme von Konturverlau-
fen durchfiihren, werden beispielsweise in [31, 84, 115, 27, 70] vorgestellt. Diese Verfahren
sind differentielle Analyseverfahren. Der Vorteil der Verfahren besteht darin, dal3 die anfallende
Bilddatenmenge stark verringert wird. Problematisch ist jedoch, dal3 die Auflosung von Objek-
ten im Fernfeld (grof3er Abstand zum Beobachter) ungentigend ist.

Zur Analyse der Oberflachenstruktur von Objekten oder der statistischen Verteilung von Objekt-

Bild-
Kamera

verarbeitung
Daten

Umwelt

Verarbeitungsrichtung

Abbildung 2.3: Prinzip der Verarbeitung von Videobilddatenmaterial. Videosignale werden
durch ein Bildverarbeitungsverfahren verarbeitet. Dem System werden verfahrensspezifische
Merkmale zugefuhrt.
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merkmalen kénnen Texturanalyseverfahren eingesetzt werden [134, 60, 38, 110, 11, 93]. Bei der
Erkennung von Objekten wird mit diesen Verfahren eine lokale Analyse durchgefihrt.
Stereoverfahren kdnnen zum Beispiel bei der Extraktion erhabener Objekte [71, 7] oder zur
Reduzierung der Storanfalligkeit bei der Datenanalyse Anwendung finden [129, 61].

Die Formanalyse baut haufig auf Konturmerkmalen auf und gestattet im Nahfeld (geringe Dis-
tanz zum Beobachter) oder bei guter Auflésung (Wahl eines Objektives mit grof3er Brennweite)
verschiedene Bereiche mit einer bekannten Form zu umschliel3en (Modell) und diesen Bereichen
eine Objektklasse (zum Beispiel PKW, LKW, Ful3ganger) zuzuordnen [34, 84, 27, 107, 119].
Um erkannten Objekten eine definierte Klasse zuzuordnen oder sie Uber einen Klassifikations-
prozel3 zu verifizieren, kdnnen verschiedene in der Literatur beschriebene Klassifikatoren einge-
setzt werden [34, 84, 119, 132, 91].

Sollen Objekte Uber der Zeit verfolgt werden, um beispielsweise deren Bewegungsrichtung ana-
lysieren zu kdnnen, werden Objektverfolger [84, 127, 74] eingesetzt.

Die durch den Verarbeitungsprozel3 extrahierten und attributierten Objekte konnen fur eine In-
terpretation der Videobilddaten genutzt werden, um ein von der Aufgabenstellung gefordertes
Systemverhalten zu erhalten. Es hat sich dabei gezeigt, dal3 der Einsatz einzelner Verfahren
nicht ausreicht, um eine notwendige Robustheit im Systemverhalten zu erreichen [40].

Um eine robuste und flexible Analyse von Videobildern zu ermdéglichen, kann eine Fusions-
strategie verfolgt werden, die die in diesem Kapitel vorgestellten Ansétze geeignet koppelt. In
Abschnitt 2.3 wird das Problem der Sensordatenfusion in den Kontext der Videobildanalyse bei
StralRenverkehrsszenen eingeordnet.

2.3 Sensordatenfusion

Soll mit einem gegebenen Satz von Sensoren eine Analyse einer Szene durchgefihrt werden, ist
eine Sensordatenverarbeitung Voraussetzung, um notwendige Informationen Uber die Szene zu
erhalten. Unter Szene soll hier die Gesamtheit der vorhandenen Objekte inklusive deren phy-
sikalischen Eigenschaften und Beziehungen untereinander verstanden werden, die von einem
Beobachter mit Hilfe von Sensoren erfal3t werden kann.

In Abbildung 2.4 ist das Prinzip eines solchen Verarbeitungsprozesses dargestellt. Mehrere Sen-
soren mit verschiedenen physikalischen Eigenschaften, unterschiedlicher Reichweite und Posi-
tion beobachten relevante Objekte. Die resultierenden MelRgréRen werden mit Hilfe eines Da-
tenfusionsprozesses so kombiniert, dal? die Aufgabenstellung den Anforderungen entsprechend
geldst werden kann.

In der Literatur werden unterschiedliche Verfahren zur Fusion mehrerer Sensordaten vorgestellt.
Dabei werden Ansatze wie Filteroperationen, heuristische Ansatze, Fuzzy-Logik, Bayesansatze
und neuronale Netze zur Fusion des Sensordatenmaterials verwendet [98, 104, 53, 38]. Einen
Uberblick tiber aktuelle Arbeiten geben [10, 122, 16]. Diese Verfahren behandeln das Sensorda-
tenfusionsproblem an unterschiedlichen Aufgabenstellungen, wie beispielsweise das Erkennen
von Hindernissen beim Flug mit einem Helikopter [133] oder das Erkennen von SchulRwaffen,
die am Korper getragen werden [98]. Die vorgestellten Verfahren sind problemangepal3t und
verringern ihre Gite bei veranderten Randbedingungen.

Die Sensordatenfusion wurde bei Fahrerassistenzsystemen noch nicht systematisch angegangen.
In der Literatur finden sich dazu nur wenig Ansatze [89, 100, 120]. Die zugrundeliegenden Me-
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Sensor 1

Sensor n

Verarbeitungsrichtung Attribute

Fusions-

prozess

Abbildung 2.4: Prinzip einer Sensordatenfusion. Mehrere Sensoren observieren den Eingangs-
datenraum und geben die Sensordaten an einen Fusionsprozel3 weiter. Dieser erzeugt Attribute
fur den folgenden Verarbeitungsprozel3.

thoden sind dabei hochspezialisiert (heuristische Ansatze) und lassen keine oder nur im Einzel-
fall Erweiterungen zu. Eine gleichbleibende Gute bei verdnderten Randbedingungen wird nicht
erreicht.

Durch den Einsatz neuronaler Netze zur Fusion der Sensordaten ist eine robuste Struktur gege-
ben. Weiterhin sind flexible Erweiterungen maglich. In dieser Arbeit wird deshalb ein neurona-
les Netz zur Fusion von Sensordaten eingesetzt (Kapitel 5).

Werden Objekte aus der Umwelt extrahiert und ist damit die Beschreibung einer Szene mdoglich,
kénnen dem Fahrer eines Fahrzeugs fahrrelevante Informationen bereitgestellt [86, 126] oder
ein Eingriff in die Aktuatorik des Kraftfahrzeugs durchgefuihrt werden. Ein Eingriff in die Ak-
tuatorik kann zur autonomen Navigation genutzt werden. In Abschnitt 2.4 wird dieses Problem
behandelt und in Abschnitt 2.5 werden Modelle flr eine Verhaltenssteuerung diskutiert.

2.4 Navigation im Stral3enverkehr

Fahrerassistenzsysteme werden eingesetzt, um dem Fahrer eines Kraftfahrzeugs Handlungsab-
laufe abzunehmen. Diese Handlungsablaufe werden definiert durch eine Aufgabenstellung, die
vom Fahrer an das Fahrerassistenzsystem tbergeben oder systembedingt geldst wird. Beispiels-
weise kann der Fahrer einen gewlnschten Zielort formulieren und vom System eine Routenpla-
nung durchfuihren lassen. Greift das Fahrerassistenzsystem zur autonomen Navigation in die Ak-
tuatorik eines Fahrzeugs ein, wie beispielsweise die Steuerung der Lenkung des Kraftfahrzeugs,
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um Hindernissen auszuweichen, wird der Systemzustand des Assistenzsystems genutzt, die Zu-
standsvariablen des Kraftfahrzeugs zu verandern. Der Systemzustand bei Fahrerassistenzsyste-
men ist definiert durch Attribute vorhandener Objekte, die den Handlungsablauf beeinflussen.
Als Zustandsvariablen kénnen bei einem Fahrzeug die Bewegungsrichtung, die Beschleunigung
oder die Geschwindigkeit definiert werden. Diese Variablen beschreiben den makroskopischen
Systemzustand eines Fahrzeugs.

Bei einem Kraftfahrzeug ist die Bewegungsrichtung definiert durch den Lenkwinkel und die Ge-
schwindigkeit. In Abbildung 2.5 ist eine Prinzipdarstellung dieses Problems gegeben. Um ein
Verhalten zu realisieren, mussen die Aufgabe und verhaltensrelevante Attribute in einer Verhal-
tenssteuerung Bertcksichtigung finden. In Abschnitt 2.5 wird das Problem der Verhaltenssteu-
erung thematisiert.

l Aufgabe

Verhaltens-

steuerung
Objektattribute Verhalten

Verarbeitungsrichtung

Abbildung 2.5: Prinzipdarstellung eines Moduls zur Verhaltenssteuerung. Objektattribute und
eine Aufgabenstellung beeinflussen das Verhalten eines Systems. Der Prozel3 der Verhaltens-
steuerung muf} diese GroRRen adaquat auf das gewiinschte Verhalten abbilden.

2.5 Verhaltenssteuerung

Fur die Steuerung von Verhalten gibt es unterschiedliche Ansatze [43, 137, 136, 18]. Es kon-
nen beispielsweise Entscheidungsbaume, regelbasierte Ansatze oder dynamische Systeme zur
Steuerung von Verhaltensvariablen [112] eingesetzt werden.

In der Literatur werden verschiedene Fahrerassistenzsysteme diskutiert, die in die Aktuatorik
eines Fahrzeugs eingreifen und dadurch eine Verhaltenssteuerung ausfiihren. Dabei handelt es
sich in jedem Fall um Prototypen, die eine geforderte Aufgabenstellung in problemangepaliten
Umwelten mit unterschiedlicher Gute |6sen. Beispiele werden in [18, 94, 99] vorgestellt. In [94]
wird mit Hilfe verschiedener Fahrbahnmodelle ein neuronaler Klassifikator trainiert. Mit diesem
Klassifikator werden Fahrbahnbilder ausgewertet und eine Steuerung des Lenkwinkeleinschlags
durchgefuhrt. Mit Hilfe dieses Systems kann die Lenkung eines Fahrzeugs automatisiert werden.
Der Fahrer des Fahrzeugs mul3 jedoch die Langsfihrung ibernehmen. Problematisch bei diesem
System ist, dal3 die Fahrbahnmodelle nur eine begrenzte Auswahl an Fahrbahntypen beschreiben
und EinfluRgrélRen auf anderem Abstraktionsniveau, wie das Vorhandensein und die Relativge-
schwindigkeit eines entgegenkommenden Fahrzeugs, nicht zugelassen werden. In [18] ist ein
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Versuchsaufbau in einem Fahrzeug beschrieben, in dem eine Objektdetektion und -verfolgung
sowie eine Fahrbahnerkennung und -verfolgung realisiert sind. Die Langs- und Querregelung
wird vom Assistenzsystem tbernommen. In problemangepal3ten Umwelten kann dieses Fahr-
zeug autonom navigieren, wobei die notwendigen Parameter fir die Verhaltenssteuerung mit
einem Kalman-Filter geschatzt werden [4, 35]. Bei diesem System handelt es sich um ein Sys-
tem, das nur schwer erweitert werden kann. In [99] wird ein dynamischer Potentialfeldansatz
vorgestellt, der Gefahrenpotentiale bewertet. Dabei wird in einer Repréasentation der Umgebung
ein Fahrtverlauf minimalen Risikos gesucht. Eine Kodierung der Gefahrenpotentiale erweist
sich bei diesem Verfahren als schwierig. Weitere autonome Fahrzeuge werden in [120, 7] be-
schrieben. Eine Auflistung Uber den Stand verschiedenster Forschungsgruppen in Europa, Asien
und Amerika gibt [24].

Im Gegensatz zu den beschriebenen Systemen wird in dieser Arbeit ein dynamischer Ansatz
neuronaler Informationsverarbeitung gewahlt, der bei der Verhaltenssteuerung eine kontinuier-
liche Ausgabe der Steuergro3en des Fahrzeugs erlaubt. Bei der Integration des Verfahrens wird
weiterhin auf eine einfache Einkopplung der notwendigen Attribute geachtet, um eine gute Er-
weiterbarkeit des Verfahrens zu ermdéglichen. Das Verfahren zeigt weiterhin ein zeitlich stabili-
sierendes Verhalten und verhélt sich robust gegen Stérungen.

2.6 Einordnung der Arbeit

In dieser Arbeit werden neue Beitrage zur Realisierung von Fahrerassistenzsystemen geliefert.
Insbesondere werden Schwerpunkte in den Bereichen der Sensordatenfusion zur Analyse von
Stral3enverkehrsszenen und der Realisierung einer Bewegungssteuerung fir autonome Kraft-
fahrzeuge gelegt. Bei der Realisierung der Verfahren wird eine biologisch motivierte Strategie
verfolgt. Es werden drei neue Verfahren vorgestellt, die

e eine Analyse hochdimensionaler Sensordaten mehrerer Segmentierungsverfahren
(Kapitel 4),

¢ eine flexible und robuste Sensordatenfusion zur Segmentierung von Videobilddatenmate-
rial (Kapitel 5) und

e eine Bewegungssteuerung eines autonomen Kraftfahrzeugs durch Beeinflussung des Lenk-
winkels und der Geschwindigkeit (Kapitel 6)

zulassen. Diese Verfahren unterscheiden sich wesentlich von klassischen Ansétzen, da sie eine
nichtlineare Abbildung durchfihren und eine einfache Einkopplung von verschiedenen Objek-
tattributen zulassen. Weiterhin sind sie robust gegen Stérungen und flexibel erweiterbar.

Bei der Realisierung der Verfahren werden Methoden neuronaler Informationsverarbeitung ein-
gesetzt, die Modelle fir die Neurophysiologie cortik&lProzesse bilden. Die Tragfahigkeit

der Verfahren wird anhand eines in Kapitel 7 realisierten Systems gezeigt.

6cortikal — von Cortex, Hirnrinde; abgeleitet aus dem Lateinischen: cortex=Rinde.
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2.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel werden Assistenzsysteme fir den Stral3enverkehr diskutiert. Insbesondere
werden Fahrerassistenzsysteme genauer betrachtet und ein Uberblick tber aktuelle Arbeiten
gegeben. Fahrerassistenzsysteme sind direkt in ein Fahrzeug eingebaut und unterstiitzen den
Fahrer wahrend der Fahrt.

Ist das betrachtete System dafiir ausgelegt, in die Aktuatorik des Tragerfahrzeugs einzugreifen,
ist eine Observation der Umwelt mit Sensoren notwendig. Ein wesentliches Problem ist dabei
die Erkennung von Objekten im Stral3enverkehr. Eine Moglichkeit die Robustheit der Erken-
nung zu erhohen, bietet die Fusion von Sensordaten. Dabei ist das Ziel, relevante Objekte in
der Umwelt zu erkennen und zu attributieren. Bei dem Entwurf eines Verfahrens zur Sensor-
datenfusion ist eine flexible zugrundeliegende Struktur notwendig, um schnell auf sich &ndern-
de Randbedingungen der Umwelt fur den Einsatz eines Fahrerassistenzsystems reagieren zu
kénnen.

Als weiteres Problem wird das autonome Verhalten von Fahrerassistenzsystemen diskutiert. Die
Grundlage fur einen autonomen Eingriff eines Fahrerassistenzsystems in die Aktuatorik eines
Fahrzeugs bildet eine definierte Aufgabenstellung. Die Aufgabe legt die Randbedingungen flr
autonomes Verhalten des Tragerfahrzeugs fest. Ein wesentliches Problem ist dabei der Entwurf
eines Verfahrens, das Eingriffe in die Aktuatorik eines Fahrzeugs adaquat realisiert. Zur Rea-
lisierung aufgabenbezogenen Verhaltens eines autonomen Assistenzsytems sind verschiedene
Objektattribute zu bertcksichtigen.

Die vorliegende Arbeit setzt bei der Sensordatenfusion in Fahrerassistenzsystemen und der
Steuerung der Bewegungsrichtung eines autonomen Fahrzeugs an. Es werden mit Methoden
neuronaler Informationsverarbeitung neue Verfahren entwickelt, die Losungsvorschlage anbie-
ten. Insbesondere wird eine Analyse hochdimensionaler Sensordaten mit einem auf neuronalen
Karten basierenden Ansatz durchgefihrt. Ein weiterhin entwickeltes Verfahren bietet eine flexi-
ble Struktur zur Fusion von Sensordaten an. Ein biologisch motiviertes Konzept der Verhaltens-
steuerung bildet die Grundlage fur ein Verfahren zur Steuerung des Lenkwinkeleinschlags und
der Geschwindigkeit bei einem Kraftfahrzeug.

Da die Basis der entwickelten Verfahren die neuronale Informationsverarbeitung bildet, wird
der Bereich der neuronalen Informationsverarbeitung in Kapitel 3 im biologischen Kontext
beleuchtet.



Kapitel 3

Neuronale Informationsverarbeitung

Lebewesen treten mit inrer Umwelt in vielfaltiger Weise in Beziehung. Uber die Sinnesorga-
ne (z.B. Augen oder Ohren) werden Reize aus der Umwelt aufgenommen, verarbeitet und in
Verhalten umgesetzt. Technisch formuliert kann dieser Zusammenhang als Ubertragung von In-
formation beschrieben werden [113]. Die Ubertragung kann extern sowie intern stattfinden. Ex-
terne Informationsibertragung findet meist von einem Lebewesen zum anderen statt. Beispiels-
weise wird bei einem Gespréach Information von einem Menschen zu einem anderen Ubertragen.
Interne Informationsiibertragung kann die Umwandlung von Photonen in den Photorezeptoren
im Auge eines Lebewesens und die darauf folgende Aktivierung einzelner Ganglienzellen [116],
oder die neuronale Informationsverarbeitung, das heil3t der Austausch von Transmitterstoffen
und die Aktivierung von Nervenzellen sein [116, 71].

Um Eigenschaften der biologischen Informationsverarbeitung auf kiinstliche Systeme zu Uber-
tragen, werden kunstliche neuronale Netze entworfen. Kinstliche neuronale Netze haben bio-
logische neuronale Netze als informationsverarbeitende Systeme zum Vorbild. Mit ihnen wird
versucht, reale Vorgange im Nervensystem biologischer Organismen, die komplexes Verhalten
realisieren kdnnen (im folgenden komplexe biologische Organismen), nachzuvollziehen und fur
praktische Zwecke anzuwenden [105].

In diesem Kapitel werden Zusammenhange der neuronalen Informationsverarbeitung komplexer
biologischer Organismen veranschaulicht und die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Ver-
fahren neuronaler Informationsverarbeitung abgeleitet. In Abschnitt 3.1 wird als Basiselement
biologischer Informationsverarbeitung die Nervenzelle diskutiert. In Abschnitt 3.2 werden die
Abbildungseigenschaften im Neocortexeschrieben, die die Grundlage fur neuronale Karten
bilden. Abschnitt 3.3 gibt Einblick in die massive und hierarchische Vernetzung von Neuro-
nen im menschlichen Gehirn, das biologische Vorbild fur vorwartsgerichtete neuronale Netze.
Das makroskopische Verhalten komplexer biologischer Organismen resultiert aus dem Zusam-
menspiel verschiedener mikroskopischer Einheiten. In Abschnitt 3.4 werden Modellansétze flr
makroskopisches Verhalten komplexer biologischer Organismen diskutiert. Die Umsetzung der
vorgestellten Prinzipien in technischen Anwendungen wird in Abschnitt 3.5 motiviert. Das Ka-
pitel 3 schlief3t mit einer Zusammenfassung in Abschnitt 3.6.

INeocortex — Cortex biologischer Organismen, die komplexes Verhalten realisieren kénnen. Entwicklungsge-
schichtlich der jungste und grofite Teil der GroRRhirnrinde, der mit seinem typischen sechsschichtigen Aufbau am
starksten differenziert ist [22, 5].

13
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3.1 Neurone im Neocortex

Die Nervensysteme biologischer Organismen besitzen Gesamtarchitekturen unterschiedlicher
Komplexitat. Sie alle werden jedoch aus Neuronen (Nervenzellen) gebildet. Beispielsweise be-
steht der menschliche Neocortex aug!1:010' Neuronen [116, 47]. Diese Neurone lassen
sich in zwei Hauptklassen von Zelltypen unterteilen: die Pyramidenzellen und die Sternzellen.
In Abbildung 3.1 ist eine schematische Darstellung einer Pyramidenzelle abgebildet. Neurone
empfangen Signale und geben von ihnen erzeugte Signale weiter. Die Fortsatze des Neurons, die
die Eingangsinformation sammeln, werden Dendfitganannt. Sie bilden den Haupteingabe-
pfad einer Zelle. Dendriten Ubernehmen Signale aus anderen Nervenzellen in Form eines elek-
trischen Potentials an den Synapsand filhren diese dem Zellkérper zu. Uberschreitet dieses
Potential einen gewissen Schwellenwert, so erzeugt der Zellkorper einen elektrischen Nadelim-
puls, das Ausgangssignal. Dieser Vorgang ist aufgrund der Schwellwertoperation nichtlinear.
Die Ausgabesignale eines Neurons werden durch das®amandere Neurone weitergereicht.

Die Synapsen des Axons befinden sich an den Dendriten oder dem Zellkorper der Zielneuro-
nen. Die Synapsen sind chemische Kontakte. Der elektrische Impuls des Axons bewirkt an der
Synapse die Ausschiittung eines Ubertragerstoffes (Neurotransmitter) [78], der dann wiederum
durch Offnung von lonenkanalen zu einer Potentialanderung an einem Dendrit bzw. am Zell-
korper des Zielneurons fuhrt. Je nach Art und Zustand der Synapse bewirkt ein eintreffender
Impuls eine mehr oder weniger starke Potentialerh6hung (erregende Synapse) oder Potentialer-
niedrigung (hemmende Synapse). Wahrend die Pyramidenzellen meist langreichweitige Axone
mit exzitatorischer Signalwirkung haben, wirkt das Signal des Axons bei Sternzellen meist inhi-
bitorisch [78]. Die massive Vernetzung dieser Neurone im Neocortex scheint die fundamentale
Voraussetzung fur komplexes Verhalten zu sein.

Dendriten Synapsen

/0

/

Axon Zellkodrper und Zellkern

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung eines Neurons (Pyramidenzelle) mit Zellkern, Den-
driten, Synapsen und Axon.

2Dendrit — abgeleitet aus dem Griechischen: dendron = Baum.
3Synapse — abgeleitet aus dem Griechischen: synapsis = Verbindung.
4Axon — auch Achsenzylinder oder Nervenfaser.
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In den Abschnitten 3.2, 3.3 und 3.4 werden deshalb lokale Eigenschaften des Neocortex, seine
hierarchische Struktur zwischen Areaten den einzelnen Schichten des Neocortex und Mo-
delle fur komplexes Verhalten biologischer Organismen behandelt.

3.2 Abbildungseigenschaften im Neocortex

Grol3e Teile des Neocortex sind mit der Verarbeitung sensorischer Signale betraut. Diese Signale
entstehen durch Reize, welche die Sinnesorgane aufnehmen. Diese Reize sind multidimensio-
nal. Beispielsweise sind fur das Erkennen von Farbe drei Rezeptoren vorhanden, welche auf
unterschiedliche Wellenlangen des Lichts reagieren [78, 116]. Es ist jedoch aus der Neurobiolo-
gie bekannt, daf3 viele Strukturen im Gehirn eine lineare oder planare Topologie aufweisen [21].
Das bedeutet, daf} diese Strukturen ein- oder zweidimensional sind. Es ist aul3erdem festzu-
stellen, daf’ Bereiche im Gehirn, welche auf einen Reiz besonders reagieren weitgehend in der
Nachbarschaft von Bereichen liegen, welche auf ahnliche Signalauspragungen reagieren. Wird
der Reiz kontinuierlich in seinen wahrnehmbaren Eigenschaften verandert, so erkennt man ei-
ne kontinuierliche Veranderung der Position der Erregung im Neocortex. Es findet also eine
zweidimensionale, weitgehend topologieerhaltende Projektion,

f:R" — R?

der Reize auf den Cortex statt [123, 21].

Am Beispiel des visuellen Cortex kann dies verdeutlicht werden. Der visuelle Cortex bildet eine
Region im Hinterlappen des menschlichen Gehirns. Viele Neurone arbeiten hier an der Decodie-
rung und Verarbeitung der visuellen Sinneseindriicke. Es zeigt sich [116, 105], daf? die visuelle
Information trotz der Komplexitat des Gehirns und seiner Verschaltungen, als zweidimensionale
Projektion des visuellen Feldes auf den visuellen Cortex abgebildet wird. Der visuelle Cortex
ist also eine Karte des visuellen Feldes. Betrachtet man andere Sinnesorgane wie beispielswei-
se den Tastsinn und den zugehdrigen somatosensorischen Cortex, wie in [101] dargestellt, so
konnen gleiche Eigenschaften der Projektion festgestellt werden.

Um die Abbildungseigenschaften des Neocortex auf technische Systeme zu tbertragen, wurden
neuronale Karten entworfen [62, 63]. Sie erlauben eine Projektion eines mehrdimensionalen
Raums in eine ein- oder zweidimensionale Anordnung. Mit Hilfe neuronaler Karten kann eine
Analyse hochdimensionaler Daten durchgefiihrt werden [64, 124].

In Kapitel 4 wird eine Analyse von Segmentierungsverfahren mit selbstorganisierenden neuro-
nalen Karten durchgefuhrt. Dabei werden die Abbildungseigenschaften neuronaler Karten ge-
nutzt, um Komponenten verschiedener Segmentierungsverfahren, im Hinblick auf eine Fusion
dieser, zu bewerten.

SAreal — aus dem Lateinischen: area = Feld, Flache. Bereich im Neocortex mit bestimmten funktionellen
Eigenschaften. Die Einteilung der Areale geht haufig auf die Einteilung nach histologischen Kriterien, d. h. die
unterschiedliche Auspragung der einzelnen Schichten, von Brodmann 1909 zurtick [22, 1186].
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3.3 Funktionelle Einheiten und hierarchische Anordnung
von Neuronen im Neocortex

Der Neocortex ist in sechs Schichten aufgebaut. Es kénnen in jeder Schicht Gruppen von Zell-
koérpern und Fasern erkannt werden, wobei Schicht | an der Oberflache und Schicht VI am
Grunde des Neocortex liegt. Jede Schicht hat gesonderte funktionelle Eigenschaften [5]. Bei
genauer Betrachtung des Querschnitts kann eine Ausbildung von sogenannten Saulen durch die
Neurone und die Nervenfasern (Dendriten, Axone) erkannt werden, die senkrecht zu den Schich-
ten des Cortex liegen. Die einzelnen Schichten bilden nach einer weitverbreiteten Ansicht in
der Neurobiologie [116] die grundlegenden funktionellen Einheiten des Cortex. In sensorischen
Cortexbereichen scheinen sie den Grundelementen der Wahrnehmungsvorgange zu entsprechen.
Der Neocortex ist weiterhin in Areale unterteilt, die einer hierarchischen Anordnung folgen und
eine Verarbeitung der Reize mit

f:R" — RM

durchfiihren, um komplexes makroskopisches Verhalten zu realisieren [116]. Die hierarchi-
sche Anordnung der Areale konnte beispielsweise bei der visuellen Informationsverarbeitung
bei Saugetieren nachgewiesen werden [5].

Mit sogenannten vorwartsgekoppelten kinstlichen neuronalen Netzen wurde die Eigenschaft der
hierarchischen Anordnung von Neuronen im Neocortex fur technische Anwendungen nutzbar
gemacht. Neuronale Netze werden bei der Analyse komplexer Datensatze als Schétzer oder
Klassifikator eingesetzt.

In Kapitel 5 wird ein hierarchisch angeordnetes neuronales Netz verwendet, um mehrere Kom-
ponenten einzelner Segmentierungsverfahren zu fusionieren. Dabei erweist sich der Einsatz
dieser Netze als effizient und flexibel. Es wird ein neues Verfahren zur Segmentierung von Vi-
deobilddatenmaterial vorgestellt, in dem ein neuronales Netz als Klassifikator eingesetzt wird.

3.4 Makroskopisches Verhalten
komplexer biologischer Organismen

Das makroskopische Verhalten komplexer biologischer Organismen ergibt sich aus der geordne-
ten Aktivitat vieler einzelner mikroskopischer Einheiten. Die mikroskopischen Einheiten sind
beispielsweise Muskeln, Neurone oder Rezeptorzellen. Zusatzlich kdnnen komplexe biologi-
sche Systeme eine Vielzahl verschiedener Verhaltensmuster organisieren. Wie diese Systeme
koordiniert werden, um ein spezifisches Verhalten zu erzeugen, ist bis heute unbekannt. Das
Problem ist, die relevanten Parameter dieser Systeme zu selektieren [112]. In der Literatur
werden deshalb biologische Systeme nur in einem definierten Kontext untersucht. Es findet
eine Beschrankung auf einzelne Basisverhalten statt. Beispielsweise wird in [72] das Jagdver-
halten von Raubtieren diskutiert. Weiterhin kann die Bewegungssteuerung von Gliedmal3en
biologischer Organismen untersucht werden, da das Problem der notwendigen Anzahl von Frei-
heitsgraden zur Durchfiihrung einer geforderten Bewegung im Verhéltnis zur Komplexitat des
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Gesamtsystems reduziert werden kann. Ansétze hierzu findet man beispielsweise im Bereich
der Kybernetik [76] und in der Theorie dynamischer Systeme [112, 2, 111, 29].

Der kybernetische Ansatz basiert auf der Idee, das Verhalten komplexer biologischer Systeme
auf Einzelvorgange zurtickzufuhren und diese durch funktionale Einheiten zu beschreiben. Das
Gesamtverhalten resultiert aus der Verkntpfung aller funktioneller Einheiten. Dabei ist das be-
obachtbare Verhalten der biologischen Systeme und weniger die zugrundeliegende Struktur von
Interesse [20]. Die Alternative hierzu bilden verhaltensorientierte Modelle aus dem Bereich der
Theorie dynamischer Systeme. Bei diesen Verhaltensmodellen wird nach der zugrundeliegen-
den Struktur gesucht, um Verhalten zu planen und auszufihren [112]. Mit dieser Struktur wird
makroskopisches Verhalten, abhangig von mikroskopischen Einheiten modelliert.

In Kapitel 6 wird ein dynamisches Verhaltensmodell eingesetzt, um eine Bewegungssteuerung
in Kraftfahrzeugen durch Beeinflussung des Lenkwinkels und der Geschwindigkeit zu ermog-
lichen. Relevante Attribute von Objekten aus der Umgebung des Fahrzeugs (mikroskopischen
Einheiten) werden zur Steuerung der Bewegung des Kraftfahrzeugs (makroskopisches Verhal-
ten) genutzt.

3.5 Neuronale Informationsverarbeitung in
technischen Systemen

Einzelne Prinzipien neuronaler Informationsverarbeitung in komplexen biologischen Organis-
men werden in vielfaltiger Weise in technischen Systemen nutzbar gemacht. Dabei ist haupt-
séchlich eine algorithmische Umsetzung der beobachteten Eigenschaften biologischer Informa-
tionsverarbeitung von Interesse. Einen Uberblick iber diese Arbeiten gibt [52].

Die vorliegende Arbeit ordnet sich in dieses Gebiet der neuronalen Informationsverarbeitung
ein, da wesentliche Aspekte dieser algorithmischen Umsetzung bei den Verfahrensentwick-
lungen in den Kapiteln 4, 5 und 6 bericksichtigt werden. Insbesondere die Mdglichkeit der
nichtlinearen Abbildung vorhandener Eingangsdatenraume auf einen Zieldatenraum erlaubt es,
die Qualitat der gewlnschten Verfahrenseigenschaften zu erhéhen. Durch geeignete Wahl ei-
ner nichtlinearen Abbildungsfunktion kann beispielsweise ein Sattigungsverhaltenim Verfahren
kodiert werden. Damit kbnnen Redundanzen genutzt und der Einflul3 von StorgroRen reduziert
werden.

3.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel werden Grundprinzipien der neuronalen Informationsverarbeitung in kom-

plexen biologischen Organismen vorgestellt. Dabei wird der Schwerpunkt auf Bereiche gelegt,
die die Basis flr algorithmische Umsetzungen kinstlicher neuronaler Informationsverarbeitung
bilden. Insbesondere wird die Wirkungsweise der Grundelemente biologischer Informations-
verarbeitung, der Neuronen, erlautert. Die Abbildungseigenschaften im Neocortex, sowie die
hierarchische Anordnung von Arealen werden beschrieben. Modelle fir das makroskopische
Verhalten von komplexen biologischen Organismen werden vorgestellt. Auf den Vorteil der

6Kybernetik — abgeleitet aus dem Griechischen: kybernetes = Lotse, Steuermann.
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nichtlinearen Abbildbarkeit von DatenrAumen und die daraus resultierende Storsicherheit von
biologisch motivierten Verfahren wird verwiesen.

In den folgenden Kapiteln werden Verfahren vorgestellt, die unter Anwendung einzelner Prinzi-
pien neuronaler Informationsverarbeitung, neue Losungswege im Bereich der Fahrerassistenz-
systeme aufzeigen.



Kapitel 4

Analyse von Segmentierungsverfahren
mittels neuronaler Karten

Bei komplexen Fahrerassistenzsystemen ist es das Ziel, Verkehrsteilnehmer (Objekte) in einer
Stral3enverkehrsszene zu erkennen. Um eine mdglichst genaue Beschreibung der Umgebung
des Fahrzeugs zu erreichen, werden die erkannten Objekte wéhrend des Verarbeitungsprozesses
attributiert. Mogliche Attribute sind die Objektklasse, der Abstand, die Relativgeschwindigkeit
und das Gefahrenpotential hinsichtlich einer beabsichtigten Eigentrajektorie. Bei der Erken-
nung von Objekten im Stral3enverkehr fir Fahrerassistenzaufgaben werden hohe Anforderungen
an die verwendeten Verfahren gestellt. Nicht nur die grof3e Vielfalt der unterschiedlichen Um-
weltszenarien, sondern auch das hohe Mafl3 an Sicherheit, das die gestellte Aufgabe erfordert,
bedingen ein breitbandiges und flexibles Gesamtsystem mit hoher Schatzgute.

Ein wesentlicher Bestandteil bei der Analyse einer Szene ist die zielgerichtete Steuerung des
Aufmerksamkeitsbereichs. Insbesondere ist die Anforderung an eine robuste Analyse von Bil-
dern in technischen Anwendungen zur Videobilddatenverarbeitung flr Fahrerassistenzsysteme
die Grundlage fur eine algorithmische Implementierung von sogenannten Segmentierungsver-
fahren. Mit Hilfe dieser Verfahren werden die Videobilder in Segmente unterteilt, die fir den
Verarbeitungsprozel relevant sind und solche, die flr den weiteren Verarbeitungsprozel3 keine
Verwendung finden. Mit Segmentierungsverfahren wird folglich eine Reduktion des Bilddaten-
materials erreicht.

In der Literatur werden verschiedene Verfahren zur Segmentierung von Bilddatenmaterial dis-
kutiert [34, 59, 73, 36, 54]. Diese Verfahren ermdglichen eine Einschrankung des Betrachtungs-
bereichs im Bild (Datenreduktion), um einerseits eine Storunterdriiékdunghzufiihren und
andererseits komplexe und rechenintensive Algorithmen nur in Bildbereichen einzusetzen, die
einer durch die Aufgabe geforderten erhdhten Aufmerksamkeit bedurfen. Die in der Literatur
beschriebenen Verfahren sind haufig problemangepal3t und verringern die Glte der Segmentie-
rung bei veranderten Randbedingungen.

Die Anforderung, bei der Analyse von Stral3enverkehrsszenen eine robuste Segmentierung zu
erreichen und flexibel mit veranderten Randbedingungen zu operieren, ist die Grundlage fir die
Fusion von Segmentierungsverfahren unterschiedlicher Auspragung. Dabei ist es notwendig,
die Eigenschaften dieser Verfahren im Hinblick auf den Einsatzbereich im StralRenverkehr bei
bewegtem Beobachter zu analysieren und das Redundanzverhalten und die Gite der Segmen-

1Stérung bezeichnet hier den EinfluR von Hintergrundsegmenten auf die gestellte Aufgabe.

19



20 KAPITEL 4. ANALYSE VON SEGMENTIERUNGSVERFAHREN MITTELS NEURONALER KARTEN

tierung durch Fusion zu bewerten. Redundanz verringert die Storanfalligkeit bei verrauschten
Eingangsdaten und gewahrleistet haufig eine Losung der gestellten Aufgabe beim Ausfall ein-
zelner Daten. Die Gulte eines Segmentierungsergebnisses kann durch Nutzung unabhangiger,
aus dem Datenmaterial extrahierter Information erhéht werden.

In diesem Kapitel werden verschiedene Verfahren analysiert, die eine Segmentierung von Grau-
wertbilddaten erlauben (Abbildung 4.1). Um deren Eignung fur die Segmentierungsaufgabe
bei Stralenverkehrsszenen zu beurteilen, werden diese mit einer zweidimensionalen neuronalen
Karte fusioniert. Der Einflul3 einzelner Komponenten auf das Fusionsergebnis wird untersucht.
Der Einsatz neuronaler Karten wird durch eine einfache Visualisierbarkeit hochdimensionaler
Datenrdume motiviert [114, 48, 124]. Zweidimensionale neuronale Karten bilden durch ei-
ne nichtlineare Transformation eine Reprasentation des betrachteten Datenraums in Form einer
Merkmalskarte aus. Die Merkmalskarte kann mit Expertenwissen interpretiert werden.

Auswahl !
o E— '
[
Analyse
Bild- einzelner
Kamera _ Komponenten
verarbeitung| | |
Umwelt
o
Verarbeitungsrichtung

Abbildung 4.1: Prinzipbild der Analyse. Komponenten verschiedener Verfahren werden analy-
siert. Einzelne Komponenten werden ausgewahlt.

In Abschnitt 4.1 wird der verwendete Ansatz der neuronalen Karten vorgestellt. In Abschnitt 4.2
wird eine Analyse verschiedener Verfahren durchgefiihrt, die eine Segmentierung von Video-
bilddaten ermoglichen. Dabei werden Textur-, Kontur- und Bewegungsdaten aus Grauwert-
bildern beriicksichtigt, mit dem Ziel, die relevanten Komponenten fur einen Segmentierungs-
prozel3, welcher in Kapitel 5 beschrieben ist, auszuwahlen. Das Kapitel 4 schliel3t mit einer
Zusammenfassung in Abschnitt 4.3.

4.1 Neuronale Karten

Die Grundlage fur die Struktur neuronaler Karten basiert auf Arbeiten, in denen auf die funk-
tionelle Organisation des visuellen Cortex bei Sdugetieren eingegangen wird. Die Selbstorga-
nisation und die Topologieerhaltung von Neuronen im visuellen Cortex wird dabei besonders
untersucht [123]. Topologieerhaltung beschreibt die Beibehaltung von Stetigkeitsbeziehungen
zwischen den Eingangsdaten bei der Abbildung und umgekehrt bei der Ruckprojektion der Ab-
bildung in den Eingangsdatenraum.
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Neuronale Karten sind ein- oder mehrdimensionale Anordnungen von kinstlichen Neuronen
(im folgenden Neuronen), die Uber Gewichtsvektoren einen Eingangsdatenraum der Dimension
n reprasentieren. Jedes Neuron der Karte bekommt den aktuellen Eingangsdatenvektor zuge-
fuhrt. Es hain Eingdnge und einen Referenzvektor der DimensioDer Referenzvektor eines
Neurons spezifiziert das Zentrum eines Bereichs des Eingangsdatenraums, fir den das Neuron
der Reprasentant ist.

Eine Umsetzung dieser Struktur ist beispielsweise durch selbstorganisierende neuronale Karten
(SOM?) gegeben [64]. Unter Selbstorganisation wird hier die Ausbildung der Referenzvektoren
der Neurone im Eingangsdatenraum in einem uniiberwachten Prozel3 verstanden. Selbstorgani-
sierende neuronale Karten werden in den folgenden Abschnitten genauer diskutiert, da sie zur
Analyse von Segmentierungsverfahren eingesetzt werden.

4.1.1 Selbstorganisierende neuronale Karten

Selbstorganisierende neuronale Karten wurden Anfang der achtziger Jatehmmeneinge-

fuhrt [62, 63]. Sie haben eine ein- oder zweidimensionale Anordnung. Im eindimensionalen
Fall hat jedes Neuron zwei Nachbarn, man spricht von einer sogenannten Kohonenkette. Im
zweidimensionalen Fall hat jedes Neuron entweder vier oder sechs Nachbarn (Rechteckgitter,
bzw. hexagonales Gitter). Man spricht von einer Kohonenkarte.

Selbstorganisierende neuronale Karten bilden emdimensionalen Eingangsrauim we-
sentlichen topologieerhaltend auf eine ein- oder zweidimensionale Struktur ab. Die Struktur der
Karten ist charakterisiert durch ein Netz @illeuronen (Abbildung 4.2a), deren Lagedic R"

durch einem-dimensionalen Referenzvektar, mit

wj = [le,wjz,...,wjn]TeX

und j ={1,2,...,3} beschrieben wird. Jedes Neuron hat Nachbarn, mit denen es verknupft ist
(Abbildung 4.2b). Alle Neurone empfangen den gleichen Eingangsdatenwe kb

X = [xl,xz,...,xn]TeX.

S o o 5 Q/O‘C/j

(a) (b)

Abbildung 4.2: (a) Lage der Neurone in einem zweidimensionalen Raum, (b) Verkntpfung der
Nachbarn zu einer Kohonenkette und (c) Voronoigebiete.

2SOM - self organizing map
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Ein Eingangsdatenvektarwird mit den Referenzvektoren; auf einer definierten Metrik ver-
glichen. Intechnischen Anwendungen wird haufig die euklidische Distanz als Metrik verwendet.
Dabei ist die Erregung eines Neurons abhangig von der Distan&ischen der Position vox

und der Position des Neurons, gegeben dwgin X, mit

dj(x) = [[x—wj|.
Es wird nach der kleinsten euklidischen Distanz zwisohendwj mit

X —wel| = mjin(dj(x)) (4.1)

gesucht. Der Indeg in Gleichung 4.1 kennzeichnet den Referenzveitgdes Neurons, wel-
cher die minimale Distanz zum Eingangsdatenvektaufweist. Aus diesem Zusammenhang
entstehen Voronoigebietg, mitV; C R" im Eingangsdatenrauik mit

Vi = {xeR"|argmin;(x))},

um jedes Neuron (Abbildung 4.2c). Ein Eingangsdatenvektevelcher inV; liegt, wird von

dem zugehorigen Neuron reprasentiert.

In einem Lernvorgang ordnen sich die Neurone der Karieam. Ist die Dimension voK héher

als die Dimension der Karte, kdnnen Verletzungen in der Topologieerhaltung bei der Abbildung
von X auf die Kohonenkarte auftreten. Es bilden jedoch benachbarte Neurone benachbarte Be-
reiche inX ab.

4.1.2 Lernverfahren

Um mit neuronalen Karten einen gegebenen Dater¥atiit einem minimalen Fehler zu re-
prasentieren, werden die Referenzvektongnder einzelnen Neurone durch ein Lernverfah-

ren verandert. Es ist keine explizite Fehlerfunktion fur das Netz definiert. Der Lernvorgang
der Netzgewichte erfolgt selbstorganisierend durch einen untiberwachten stochastischen Prozel3.
Mathematisch stellt er einen sogenannten Markov-Prozef3 dar [101]. Er kann mit

wj(t+1) = wj(t)+3cj(t)[X(t) —wj(t)]

beschrieben werden. Der Referenzvektg(t + 1) wird in Richtung eines zufallig au¥ ge-
zogenen Datenvektosgt), gewichtet mitd;, verandert. Durch die zufallige Auswahl wird
die statistische Verteilung dét in X beriicksichtigt. Die Variablé bezeichnet die diskre-

te Zeitachse uné)¢j eine Nachbarschaftsfunktion zwischen den Neuronen mit den Referenz-
vektorenw, undwj. Die Nachbarschaftsfunktiod; ist eine monoton fallende Funktion mit
B¢j(t) =B¢j(||re—rjl|,t) € R, wobei die Koordinatenc undr j die Lage der zugehdtrigen Neu-
ronen auf der neuronalen Karte beschreiben. Um wahrend des Lernvorgangs Konvergenz zu
erreichen, muf®¢j(t) — O furt — o, sowie mit zunehmenden Abstafid; —r ||, 9¢j(t) — 0
gelten [64].

Eine Funktiondj, die diese Bedingung erfiillt, ist eine mit einer Lernrafe) gewichtete Gaufl3-
funktionN(0, ) mit

re—rjl?
d¢j = a(t)-e 202(t)
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und 0< a(t) < 1. Der Parameteo(t) definiert die Breite der GauRfunktidd. Uber weite-

re Funktionen, die die geforderten Bedingungen ebenfalls erfiillen, wird ein Uberblick in [64]
gegeben.

In Abbildung 4.3 ist ein Beispiel dargestellt, das den Lernfortschritt nach dem beschriebenen
Lernschema fir eine Kohonenkette mit 100 Neuronen zeigt. Zufallig ausgewéahlte Datenvek-
toren% (x und y Koordinaten) eines gegebenen Datensatzegerden iiber der Zeit der Ko-
honenkette prasentiert. Der Datens4tstellt dabei eine Stichprobe eines zweidimensionalen
DatenraumsX, der von einem Dreieck umschlossen ist (grauer Bereich)XniitX dar. Da-
tenpunkte aus dem weil3en Bereich werden nicht prasentiert. Die Lage der Neurone andert sich
tiber der Zeit, um den gegebenen DatenXatzoglichst genau abzubilden.

Aufgrund der héheren Dimension vofiim Vergleich zur Dimension der Kohonenkette, fin-

den Verletzungen der Topologieerhaltung Wrauf der Kohonenkette statt (Abbildung 4.3c).
Wahlt man anstelle einer Kohonenkette eine zweidimensionale Kohonenkarte, ist aufgrund der
gleichen Dimension eine Topologieerhaltung vorollstandig maglich.

A | & | 4o

(@) (b) ()

Abbildung 4.3: Abbildung eines zweidimensionalen Datenraums, welcher von einem Dreieck
umschlossen ist, mit Hilfe einer Kohonenkette mit 100 Neuronen nach 12000, 24000 und 36000
Lernschritten (a,b,c).

4.1.3 Kohonenkarten als Klassifikator

Ist bei einem vorhandenen EingangsdatenrXueine Klassifikationsaufgabe zu l6sen, kdnnen
Kohonenkarten eingesetzt werden [38]. Notwendig dafur sind Trainingséatgenen eine
definierte Klass€ zugeordnet werden kann.

In Abbildung 4.4 ist ein Beispiel fur eine Klassifikationsaufgabe dargestellt. In diesem Bei-
spiel werden Datenvektorex (x und y Koordinaten) zuféllig aus einem gegebenen Daten-
satzX (Trainingsdatensatz mit 6000 Beispieldaten) aus drei Bereichen zweier Klassen
(C1 =,dunkelgrau® undC, =,hellgrau*) eines zweidimensionalen Datenrauksnit X C X
gezogen und die Referenzvektorender Neurone Uber der Zeit gelernt. Datenpunkte aus dem
weil3en Bereich werden nicht prasentiert. Es wird eine Kartengro3e w@ 30it 600 Neuro-

nen gewabhlt. In Abbildung 4.4 ist der Selbstorganisationsprozel3 Uber der Zeit gezeigt.
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Abbildung 4.4: Abbildung eines zweidimensionalen Datenraums, welcher drei Bereiche unter-
schiedlicher Klassenzugehdrigkeit aufweist, mit Hilfe einer Kohonenkarte m2(BBlementen
nach 70000, 100000 und 260000 Lernschritten (a,b,c).

Aufgrund der bekannten Klassen im Trainingsdatensatz kann jedem Neuron und damit jedem
VoronoigebietVj der Kohonenkarte nach Abschlul3 der Selbstorganisation eine Klasse
zugeordnet werderCg =, unbestimmt®).

Dichtekarten visualisieren die Anzahl der von einem Voronoigejigeprasentierten Daten-
vektorenx durch einen Grauwert. In Abbildung 4.5 sind die zugehorige Dichtekarte des Netzes
und die jeweiligen Karten fur die reprasentierten Klassen dargestellt.

Die gleichmaRige Verteilung der Anzahl représentiexteturch dieV;j lalt eine gute Repra-
sentation des Datensatz€serkennen (Abbildung 4.5a). Eine quantitative Analyse ergibt, dal3
298 Neurone der Klas$&, 248 Neurone der Klas$& und 54 Neurone der Klas€x zugeord-

net werden. Im Mittel reprasentieren die Neurone der Klagseneweils 109890 Trainings-
datenX mit einer Standardabweichuiag = 3.61998.

Aufgrund der Topologieerhaltung der Kohonenkarte kbnnen zusammenhéngende Gebiete einer
KlasseC, > zugeordnet werden (Abbildung 4.5b,c). Es zeigt sich, da nur an den Grenzfla-
chen dieser Gebiete Neurone unbestimmter Zuordnung (K&sseeil3e Bereiche im Abbil-

dung 4.5a) vorhanden sind. Folglich kann nach Abschlul? der Selbstorganisation eine Klassifika-
tion von Eingangsdatenvektorgrmus dem Datenrauix durchgefihrt werden. Eingangsdaten-

Abbildung 4.5: (a) Dichtekarte und Klassenzugehdrigkeit der neuronalen Karte fiir (b) die Klas-
seC; und (c) die Klass€, (schwarz dargestellt).
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vektorenx bekommen bei diesem Prozel} die Klasse des Neurons zugewiesen, in dessen Voro-
noigebietv; sie liegen.

Die Referenzebenen der; beschreiben die Komponenten der Referenzvektoren und damit die
Lage der Neuronen in der zugehorigen Dimension des Eingangsdateraim#bbildung 4.6

sind die Referenzebenen der Kohonenkarte fur die x- und die y-Koordinate dargestellt. Die Po-
sition eines Referenzvektowg in einer Dimension ist durch die Aktivitéat in der Referenzebene
beschrieben (hohe Aktivitat entspricht einem dunklen Grauwert).

Die Darstellung der Referenzebenen kann genutzt werden, um eine Relevanzanalyse einer Di-
mension fur die Klassifikationsaufgabe durchzufiihren. Referenzebenen lassen eine Interpretati-
on des Einflusses der Komponenten eines Eingangsdatenvekioirslas Klassifikationsergeb-

nis zu.

Bei dem gegebenen Beispiel ist der dunkelgraue Bereich der Klassehts in Abbildung 4.4c
(schmales Rechteck) vollstandig durch die x-Koordinate beschreibbar (Abbildung 4.6a). Es ist
eine lineare Trennung dieses Bereichs @uson der Klassé€, mdglich. Die anderen Berei-

che der untersuchten Klass€mn, werden nichtlinear getrennt. Eine lineare Trennung dieser
Bereiche durch Auswertung der Aktivitat auf den Referenzebenen ist nicht moglich (Abbil-
dung 4.6a,b).

(@) (b)

Abbildung 4.6: Abbildung der zwei Referenzebenen des gegebenen Beispiels fur (a) die x- und
(b) die y-Koordinate.

In Abschnitt 4.2 werden die Referenzebenen interpretiert, um eine Analyse mehrerer Kompo-
nenten einzelner Segmentierungsverfahren in einem Fusionsprozel3 durchzufihren.

4.2 Analyse von Segmentierungsverfahren

Zur Segmentierung von Grauwertbildern werden in der Literatur verschiedene Ansatze umge-
setzt. Soll der Eingangsdatenraum mdglichst schnell reduziert werden und sind typische Kon-
turverlaufe einzelner Segmente bekannt, werden differentielle Verfahren eingesetzt, die hoch-
frequente Anderungen im Helligkeitsverlauf analysieren. Sind Eigenschaften der Oberflachen
der Segmente bekannt, wie beispielsweise deren Homogenitat, werden integrative Methoden
zur Segmentierung verwendet. Ist in der zeitlichen Abfolge des Datenmaterials eine ortsvari-
ante Dynamik von Segmenten festzustellen, kann eine Bewegungsanalyse tUber mehrere Bilder
Hinweise auf das Vorhandensein dieser Segmente geben.

Bei der Untersuchung der Ergebnisse von Segmentierungsverfahren kénnen nur qualitative Aus-
sagen gemacht werden. Eine Betrachtung der Segmentierungsgite Uber der Datenreduktion
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kann zwar durchgefuhrt werden, jedoch ist eine Interpretation der Ergebnisse nur im Bezug auf
den Inhalt der betrachteten Szene sinnvoll. Deshalb wird in diesem Abschnitt eine Analyse der
Segmentierungsverfahren mit Expertenwissen durchgefthrt.

Im folgenden wird der vorgenannte Ansatz der selbstorganisierenden neuronalen Karten genutzt,
um eine Analyse der Ergebnisdaten verschiedener Segmentierungsverfahren (Komponenten), im
Hinblick auf eine Fusion der Komponenten, durchzufiihren. Die eingesetzte Kohonenkarte flhrt
eine zweidimensionale Abbildung der Komponenten durch. Diese Abbildung stellt eine Fusion
der Komponenten dar.

Kohonenkarten zeichnen sich aul3erdem durch die Eigenschaft der Topologieerhaltung aus. Be-
nachbarte Regionen einer Kohonenkarte werden auf benachbarte Gebiete im Eingangsdaten-
raum X abgebildet. Diese Eigenschaft erlaubt es, zusammenhéngende Gebiete der Karte in
Klassen aufzuteilen und eine Segmentierung der Bilddaten durchzufiihren.

Es werden weiterhin die Referenzebenen der Kohonenkarte bei der Analyse der Komponenten
genutzt, um eine Auswahl und eine Gruppierung einzelner Komponenten zu erméglichen.

4.2.1 Selbstorganisierender Prozel3

Zur Datenanalyse wird eine zweidimensionale Kohonenkarte mR2@0leuroned eingesetzt,
um die untersuchten Verfahren zu fusionieren. Daflir werden verschiedene KompoKgnten
i ={1,2,...,n}, der untersuchten Verfahren zu einendimensionalen Eingangsdatenvekkor
mit

X= [Xl(p7 q)7X2(p7 q)? "'7Xn(p7 q)]T

zusammengefal3t. Die Variablprundq beschreiben den betrachteten Ort im Bild.

Die Karte wird als Klassifikator gemaR Abschnitt 4.1.3 eingesetzt. Mit Hilfe einer Datenbank

mit X1 C X (Datensatz mit 30000 Beispieldaten), in der Vordergrund- und Hintergrundsegmente
abgelegt sind, kbnnen Trainingsdatenvektdkereiner definierten Klass€; oderC, zuféllig
ausgewabhlt und die Referenzvektorepder Karte gelernt werdei€{ =,Vordergrundsegment’

undC, =, Hintergrundsegment”).

In einem selbstorganisierenden Prozel3, gemal Abschnitt 4.1.2, bildet die Kohonenkarte die Re-
ferenzvektorerw;j in dem durch die Komponenten aufgespannten Eingangsdaten{aaus.

Bei diesem Proze wird die Distadg, der wahrend des Lernvorgangs dargebotenen Trainings-
datenX; zu den Referenzvektorem; nach Gleichung 4.1, bericksichtigt.

In Abbildung 4.7 ist der Lernvorgang an drei KomponerXep 3 verdeutlicht. Dargestelltist die

Lage einer zweidimensionalen Kohonenkarte (schwarz) im Raum wahrend (Abbildung 4.7a,b)
und nach Abschlul? des Lernvorgangs (Abbildung 4.7c,d). Aufgetragen ist jeweils eine Schnitt-
flache parallel zu zwei Dimensionen im Raum. Auf3erdem eingezeichnet sind normierte Trai-
ningsdaterk; aus der Datenbark,, in der Referenzkomponenten fiir Vordergrund- und Hinter-
grundsegmente abgelegt sind. Hellgrau sind dabei die Eingangsdaten der definierten Segment-
klasseC;. Dunkelgrau eingezeichnet ist die Datenmenge der Ki@sse

Aufgrund der hohen Dimensionalitat ist eine Analyse der Komponenten im Eingangsdaten-
raumX bezlglich der Klassenzugehérigkeit und dem Fusionsergebnis nicht durchfiihrbar, wie

3Der Einsatz einer Kohonenkarte mit mehr Neuronen erbrachte keine wesentliche Verbesserung des Analyseer-
gebnisses. Die Kartengrof3e vornx20 Neuronen erbrachte ein gutes Fusionsergebnis. Bei geringerer Neuronen-
anzahl wurde der Eingangsdatenraxinder durch die Komponenten aufgespannt ist, nicht geeignet reprasentiert.
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Abbildung 4.7: Ausbildung der Kohonenkarte (schwarz) im Eingangsdatenraum. Dargestellt
ist jeweils eine Schnittflache im Raum an zwei Beispielen zu zwei Zeitpunkten des Trainings-
durchlaufs. Darstellung (a) der zweiten tber der ersten und (b) der dritten tGber der zweiten
Dimension wahrend des Trainingsvorgangs. Darstellung (c) der zweiten Uber der ersten und (d)
der dritten Uber der zweiten Dimension nach Abschlul? des Trainings. Die Trainingsdaten, die
Vordergrund- und Hintergrundsegmente reprasentieren (hellgrau und dunkelgrau), sind ebenfalls
eingezeichnet.

aus Abbildung 4.7 ersichtlich. Der Eingangsdatenratmird jedoch mit Hilfe der Kohonen-
karte geeignet reprasentiert. Es ist, wegen der geringen Dimensionalitéat der Karte, eine Analyse
der Komponenten auf der Kohonenkarte realisierbar.

4.2.2 Eingangsdatenreprasentation

Die Referenzvektoren der Kohonenkarte bilden sich wahrend des selbstorganisierenden Prozes-
ses (LernprozeB) so aus, daf sie die Trainingsdatder Klassert; », welche zufallig aus der
Trainingsdatenbank, gezogen wurden, geeignet reprasentieren. Anhand der Dichtekarte kann
dieser Sachverhalt gemal3 Abschnitt 4.1.3 Uberprift werden.

In Abbildung 4.8 sind die Dichtekarten fir die Menge der Trainingsd&iemnd Testdatefio

aus einer zweiten Datenbatfle mit X, X (Datensatz mit 30000 Beispieldaten) dargestellt.

Die Dichtekarten kodieren die Anzahl def» in den VoronoigebieteW; der Kartenneurone.

(©

Abbildung 4.8: Dichtekarten fur (a) den Trainingsdatensatz und (b) einen Testdatensatz. (c)
Betrag der Differenz der Dichtekarten. Die Daten wurden zuféllig aus einer Datenbank, in der
Referenzkomponenten fur Vordergrund- und Hintergrundsegmente abgelegt sind, gezogen.
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Wie die Verteilungsdichte (kodiert durch den Grauwert) der Trainingsdaterigt, wird der
DatensatX; durch die Kohonenkarte gut reprasentiert. Eine quantitative Analyse ergibt, daf
jedes Neuron im Mittel 3B Trainingsdate; mit einer Standardabweichumg = 13.972572
reprasentiert. Bei den weiterhin untersuchten Testdgiengeben sich keine signifikanten Un-
terschiede (Abbildung 4.8b,c).

Nach Beendigung des Lernvorgangs reprasentieren die Referenzebenen die statistische Vertei-
lung der zugehoérigen Komponenten. Die Referenzebenen der Karte werden genutzt, um den
EinfluR einzelner Komponentet auf das Fusionsergebnis zu analysieren.

4.2.3 Analyseergebnisse

Durch die Analyse der Referenzebenen, welche Reprasentanten fir die KompoXesitah
(Abschnitt 4.1.3), kann die Segmentierungsgiite einzelner Kompon¥niedbhangigkeit der

Klasse eines Neurons untersucht werden.

Es wurde eine Analyse verschiedener Komponeieauf mehreren Grauwertbildsequenzen
durchgefihrt. Eine Auswahl von elf KomponentftX11 erweist sich dabei als geeignet. Die
Auswahl ergibt sich aus verschiedenen Strategien, eine Segmentierung von Videobilddatenma-
terial aus Stral3enverkehrsszenen durchzufiihren. Es wurden Verfahren analysiert, die Kontur-
verlaufe und Texturverldufe im Bild sowie Bewegungsinformation beschreiben [34, 59, 24].

Mit den Ergebnissen der verarbeiteten Segmentierungsverfahren kann eine Beschreibung von
relevanten Objekten vorgenommen werden. Abbildung 4.9 verdeutlicht diesen Sachverhalt an-
hand des Bildes eines Kraftfahrzeugs (Abbildung 4.9a) und den zugehdrigen Verfahrensergeb-
nissen (Abbildung 4.9b-f).

Die genutzten Segmentierungsverfahren und die ausgewahlten KompoXeernwerden im
folgenden erlautert und eine Diskussion der ermittelten Ergebnisse an drei Beispielen durchge-

fuhrt.
_ — E
(f)

Abbildung 4.9: Beispiel fur einen relevanten Bereich. Dargestellt ist ein PKW. (a) Grauwert-
verteilung, (b) Linienbild [23, 128], (c) LOC-Merkmale [31], (d) FluRfeld auf der Basis von
LOC-Deskriptoren [54], (e) lokale Entropie [60, 59] und (f) lokale Varianz [54, 110].

Die fiir den Fusionsprozef3 ausgewahlten KomponeXieX; beschreiben

¢ die Lage von Linienim Bild, die eine Mindestlange nicht unterschreiten (Abbildung 4.9b).
Die verwendeten Linienbilder werden mit Hilfe ein@ontour Matching Hardwarg23]
aus Grauwertbildern mit Hilfe eines Sobelfilteroperators [54], einer Ausdinnung und
Konkatenatiofi erzeugt. AuRerdem werden Linien aus einem in [128] vorgestellten Sy-

4Konkatenation — aus dem Englischen: concatenate = verketten, verkniipfen.
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stem verwendet. Es wird eine Zuordnung von Linienpunkten zu Bildpixeln durchgefihrt.
Diese Zuordnung wird durch die Komponente= K, beschrieben.

e Konturverlaufe im Grauwertbild (Abbildung 4.9c¢). Die verwendeten Konturverlaufe wer-
den unter Anwendung eines orientierungsabhangigen Nachbarschaftsoperators bestimmt.
Dieser Operator (auch LOC-Operatpwurde in [31] vorgestellt und erlaubt eine loka-
le Orientierungskodierung der Konturverlaufe. Die LOC-Operatoren reprasentieren, im
Gegensatz zu dem Linienbild, eine genauere Auflosung der Objektkonturen. Die Ori-
entierungskodes werden zu vier Richtungskomponeliten Ks zusammengefal3t. Die
Richtungskomponenten beschreiben horizont&le{ K»), vertikale X3 = K3), steigende
(X4 = Ky) und fallende X5 = Ks) Konturverlaufe im Grauwertbild.

¢ die Bewegungsrichtung von Objekten durch Verschiebungsvektoren [54] (Abbildung 4.9d).
Dabei wird die Verschiebungsrichtung fiir zwei aufeinanderfolgende Bilder einer Sequenz
mit Hilfe von Deskriptorefi bestimmt. Es werden vier Bewegungsgruppgén— Ko,
die den Bewegungsverlauf und Bewegungsgeschwindigkeit der Deskriptoren beschreiben,
unterschieden. Die Bewegungsverlaufe sind vom Fluchtpunkt aus betrachtet nach rechts
oben K = Kg), links oben K7 = K7), rechts untenXg = Kg) und links untenXg = Ky).

e den Informationsgehalt in einer Nachbarschaft durch die lokale Entkof®, 59] (Ab-
bildung 4.9e). Mit diesem Mal3 kann die Texturiertheit von Bereichen bestimmt werden.
Die lokale Entropiek ist durch die Komponent¥;o = E beschrieben.

e die lokale Varian2/ der Grauwerte [54, 110] (Abbildung 4.9f). Dieses Maf erlaubt eine
integrative Betrachtung der Grauwertverteilungen in einer Nachbarschaft im Bild. Die
KomponenteX1; = V beschreibt die lokale Varianz im Bild.

Daraus ergibt sich ein Eingangsdatenvektamit

x = [Ki(p,Q),...,Ko, (p,a),E(p,q),V(p,q)]. (4.2)

Im folgenden wird die Gite der Segmentierungsergebnisse an drei Komponenten im Zusam-
menhang mit dem Fusionsergebnis diskutiert. Diese Komponenten beschreiben vertikale Kon-
turverlaufeK,, FluRfeldvektorerKg, welche starke Bewegung im Bild vom Fluchtpunkt aus
nach links unten beschreiben, und die lokale Entrépia einem Bild. Die Diskussion der Er-
gebnisse bezieht sich auf die vorgestellte Kohonenkarte mGiBleuronen (Abschnitte 4.2.1

und 4.2.2). Die Diskussion wird jeweils an einem Grauwertbild aus einer typischen Stral3enver-
kehrsszene durchgefuhrt.

In Abbildung 4.10 sind fir diese drei Komponenten die Referenzebenen der Kohonenkarte dar-
gestellt. Es ist an der unterschiedlichen Aktivitat der einzelnen Ebenen zu erkennen, dal3 die
Neurone verschiedene Regionen im Raum reprasentieren. Dabei kodiert der Grauwert die Lage
eines Neurons in der jeweiligen Dimension.

5LOC - local orientation coding
6Deskriptor — aus dem Lateinischen: Deskription = Beschreibung. Verschiebungsvektoren werden nur an mar-
kanten Punkten berechnet, die vorher durch eDeskriptorermittelt wurden.
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h |
(a) (b) ©

Abbildung 4.10: Referenzebenen dreier Komponenten: (a) Vertikale Konturmerkmale, (b) Fluf3-
feldvektoren und (c) lokale Entropie. Hohe Aktivitat entspricht einem dunklen Grauwert.

Aus der Aktivitat der Neurone kann eine Relevanz fur den Segmentierungsprozell abgeleitet
werden. Erhohte Aktivitat ist ein Indiz fur das Vorhandensein eines Vordergrundsegments. Die
Abbildungen 4.11, 4.12 und 4.13 verdeutlichen diesen Zusammenhang. Nach einer Schwell-
wertoperation werden Eingangsdatenvektoren aus Voronoigebieten mit erhéhter Aktivitat in die
Bildebene rickprojiziert. In den Abbildungen sind jeweils das Grauwertbild, die auf dem Grau-
wertbild berechnete Komponente und das Klassifikationsergebnis durch Rickprojektion der Ein-
gangsdatenvektoren dargestellt. Grau sind dabei die Hintergrundsegmente. Im folgenden wer-
den die Ergebnisse fur die einzelnen Komponenten diskutiert.

Bei der Analyse vertikaler Konturverlaufe ist zu erkennen (Abbildung 4.11b), dal3 bei einer
Segmentierung mit der zugehdrigen Kompondfgeeometrische Strukturen im Bild segmen-

tiert werden. Wesentliche Segmente in einer Stral3enverkehrsszene sind Kraftfahrzeuge, die eine
geometrische Struktur aufweisen.

Eine Segmentierung von Fahrzeugen kann folglich mit dem zugrundeliegenden Verfahren der
richtungskodierenden Konturmerkmale durchgefuhrt werden (Abbildung 4.11c). Problematisch
dabei ist, daR alle geometrischen Formen, wie Teile der Leitplanke, segmentiert werden. Durch
die Aufteilung der Konturmerkmale in vier Richtungskomponeri€enKs kann zwischen ver-
schiedenen geometrischen Formen unterschieden werden. Die KompKnd@en zur Aus-

wahl ausgepréagter Konturverlaufe (durch Festlegung einer Mindestlange der Linien) eingesetzt
werden und damit die Segmentierungsgiite onKs verbessern.

(b) (c)

Abbildung 4.11: Segmentierung von Grauwertbildern. (a) Grauwertbild aus einer Autobahnsze-
ne, (b) Komponente vertikaler Konturmerkmale und (c) Segmentierungsergebnis durch Auswer-
tung der Aktivitatsverteilung der zugehdrigen Referenzebene.
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(b) (c)

Abbildung 4.12: Segmentierung von Grauwertbildern. (a) Grauwertbild aus einer Landstral3en-
szene, (b) Komponente, welche hohe Relativbewegung kodiert und (c) Segmentierungsergebnis
durch Auswertung der Aktivitatsverteilung der zugehoérigen Referenzebene.

In Abbildung 4.12b ist das Ergebnisbild eines FluRfelddeskrigfariir hohe Relativgeschwin-
digkeiten nach links unten dargestellt. Im analysierten Bild einer Landstral3enszene kdnnen mit
dieser Komponente Bereiche hoher Relativgeschwindigkeit, vom Fluchtpunkt aus nach links
unten, segmentiert werden.

Durch die Auswertung unterschiedlicher RichtungskomponelterKg , kann zwischen ver-
schiedenen Bewegungsrichtungen in der Sequenz unterschieden werden. Problematisch ist hier,
dalR aufgrund des bewegten Beobachters die Storanfalligkeit dieses Segmentierungsansatzes
hoch ist und deshalb nur starke Relativbewegung ausgewertet werden kann. Dadurch werden
Bereiche, die keine oder nur sehr geringe Relativbewegung zum Beobachter aufweisen, wie das
Fahrzeug im Fernfeld, nicht segmentiert (Abbildung 4.12c).

Abbildung 4.13 beschreibt das Segmentierungsergebnis fir ein Bild aus einer Innenstadtszene
(Abbildung 4.13a). In diesem Bild werden anhand der Komponente der Enttoebil-
dung 4.13b) Bereiche hoher Textur segmentiert (Abbildung 4.13c). Relevante Objekte in einer

Abbildung 4.13: Segmentierung von Grauwertbildern. (a) Grauwertbild aus einer Innenstadtsze-
ne, (b) Komponente, die die lokale Entropie beschreibt und (c) Segmentierungsergebnis durch
Auswertung der Aktivitatsverteilung der zugehoérigen Referenzebene.
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StralRenverkehrsszene sind in den segmentierten Bereichen zu finden. Problematisch ist jedoch,
daf texturierte Bereiche des Hintergrunds auch segmentiert werden. Durch den Einsatz zwei-
er integrativer Komponenten (Entrodie und VarianzV ), welche differierende Eigenschaften
aufweisen, kann eine Erhdhung der Segmentierungsgute erreicht werden.

Die Segmentierungsergebnisse der Einzelkomponenten werden im folgenden im Zusammen-
hang mit dem Klassifikationsergebnis der Kohonenkarte betrachtet. Nach Abschlul3 der Selbst-
organisation wird den Kartenneuronen eine definierte Kl@ssezugeordnet. Es bilden sich
aufgrund der topologieerhaltenden Eigenschaften der Kohonenkarte zusammenhéngende Ge-
biete gleicher Klasse aus.

Abbildung 4.14 zeigt die Klassenzugehorigkeit der Kartenneurone. Anhand dieser Karten kann
die Zugehorigkeit der Eingangsdatenvektorernu den Klasser©; und C, (Vordergrundseg-

ment, Hintergrundsegment) festgelegt werden. Dabei bekommt ein Eingangsdater\diktor
KlasseC, » des Neurons zugewiesen, in dessen Voronoig&biet liegt.

Die Uberschneidung der Klass€a undC, (Abbildung 4.14c) 1aRt den Schluf? zu, daR Vorder-
grundsegmente und Hintergrundsegmente in Teilbereichen nicht eindeutig voneinander getrennt
werden kdonnen. Aufgrund der Sicherheitsanforderung bei Fahrerassistenzsystemen werden die
Neurone des Uberschneidungsbereichs der Kl@sseugeschlagen. Dadurch ist die Wahr-
scheinlichkeit hoher, einen Bereich des Hintergrunds zu segmentieren, als ein relevantes Objekt
zu unterdriicken. Dieser Sachverhalt ist aufgrund der Sicherheitsanforderungen gewiinscht.
Wird eine Klassifikation der Eingangsdatenvektoren und eine anschlie3ende Ruckprojektion in
die Bildebene durchgefluhrt, erhalt man das in Abbildung 4.15 gezeigte Segmentierungsergebnis
durch Fusion. Eine Verbesserung der Segmentierungsgute wird erreicht. Grau dargestellt sind
dabei Hintergrundsegmente. Es ist zu erkennen, dal} sich die Segmentierungsergebnisse durch
Fusion der beteiligten Komponenten, im Vergleich zum jeweiligen Einzelergebnis, verbessern.

ﬂ -..I.‘
(@)

Abbildung 4.14: Zugehorigkeit der Neurone (a) zu Kla€s€Vordergrundsegmente), zu Klas-
seC, (Hintergrundsegmente) und (c) Uberschneidungsbereiche der Klassen (schwarz darge-
stellt).

(b) ()

4.2.4 Diskussion

Es kann eine Analyse einzelner Komponenten mit einer Kohonenkarte durchgefiihrt und deren
EinfluR auf das Fusionsergebnis untersucht werden. Das Analyseergebnis erlaubt eine konstruk-
tive Auswahl geeigneter Komponenten fur den Fusionsprozef3. Durch die nichtlineare Fusion
mehrerer Komponenten verschiedener Segmentierungsverfahren wird ein Zugewinn bei der Gi-
te des Segmentierungsergebnisses erreicht.
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Abbildung 4.15: Segmentierung durch Fusion. Ergebnisse fir ein Bild aus (a) einer Autobahnse-
guenz, (b) einer Landstral3ensequenz und (c) einer Innenstadtsequenz. Dargestellt sind von links
nach rechts das Grauwertbild, das Segmentierungsergebnis fiir die diskutierte Kompépente (

Kg undE) und das Segmentierungsergebnis durch Fusion.

Mit Hilfe der Segmentierung werden Datenreduktionen von tber 70% erzielt. Dabei werden
alle relevanten Objekte segmentiert. Die Hohe der Datenreduktion ist jedoch abh&ngig von den
durch die Szene beschriebenen Objekten. Befinden sich mehrere relevante Objekte in der Szene,
fallt die Datenreduktion geringer aus. Dies ist gewtinscht, da alle relevanten Objekte aufgrund
der Sicherheitsanforderungen segmentiert werden mussen. Die Ergebnisse der exemplarisch
ausgewahlten Bilder sind in Tabelle 4.1 dargestellt (eine ausfuhrliche Diskussion der Segmen-
tierungsergebnisse durch Fusion wird in Kapitel 5 durchgefihrt).

Im gewahlten Analyseverfahren ist eine Kartengréf3e voi2@motig, um den Eingangsdaten-

raum geeignet zu reprasentieren. Die lokalen Zugehdrigkeitsbereiche in Form von Voronoi-
flachen bedingen die grofRe Anzahl von Kartenneuronen [8]. Wahrend des Lernvorgangs mul3
demnach die Lage von 800 Kartenneuronen bestimmt werden. Bei der Segmentierungsaufgabe
ist ein vollstéandiger Vergleich der prasentierten Eingangsdatenvektoren mit den Kartenneuro-
nen notwendig, um die zugehdrige Voronoiflache zu finden. Als Fusionsstruktur in technischen
Applikationen ist der Einsatz einer Kohonenkarte daher nicht effizient.
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Autobahnbild| LandstraRenbild Innenstadtbild
Datenreduktion auf 11.9% 8.06% 6.98%

Tabelle 4.1: Datenreduktion mit einer Segmentierung durch Fusion bei gleichzeitiger Segmen-
tierung aller relevanter Objekte.

In Kapitel 5 wird ein Verfahren vorgestellt, welches die Fusion der in diesem Kapitel bestimm-
ten Komponenten effizient ermdéglicht. In diesem Verfahren wird eine Fusionsstruktur zugrunde
gelegt, die auf einer verteilten bzw. globalen Reprasentation basiert. Es wird ein vorwartsgekop-
peltes neuronales Netz vom Typ eines Multilayer Perceptrons eingesetzt.

4.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird eine Analyse verschiedener Segmentierungsverfahren von Videobild-
daten aus dem StralRenverkehr im Hinblick auf eine Fusion mehrerer Komponenten durchge-
fuhrt. Zentraler Bestandteil des entwickelten Verfahrens ist eine selbstorganisierende neuronale
Karte (Kohonenkarte). Das zugrundeliegende Prinzip wird erlautert und der Vorteil von Koho-
nenkarten bei der Analyse der Segmentierungsverfahren wird abgeleitet. Insbesondere die Ei-
genschaften der Datenreprésentation in Form von Merkmalskarten und die Topologieerhaltung
motivieren den Einsatz einer Kohonenkarte fiir eine Analyse von Segmentierungsverfahren.

Fur die Analyse wird das Segmentierungsproblem als Klassifikationsproblem formuliert und
die Kohonenkarte zur Fusion von Komponenten eingesetzt. Eine Auswahl der verwendeten
Komponenten wird mit Hilfe der Referenzebenen der Karte durchgefiihrt und die Fusion dieser
motiviert.

Im folgenden Kapitel wird ein Verfahren vorgestellt, das die extrahierten Komponenten geeignet
fusioniert.



Kapitel 5

Neuronale Sensordatenfusion

In diesem Kapitel wird ein neues Verfahren vorgestellt, welches eine Fusion verschiedener Kom-
ponenten einzelner Segmentierungsverfahren durchfuhrt. Hierbei wird eine Erh6hung der Seg-
mentierungsgute durch Fusion gezeigt. Es wird in Bildkoordinaten operiert, da die Segmentie-
rungsergebnisse im Hinblick auf nachfolgende Bildverarbeitungsalgorithmen erzeugt werden.

Ein wesentlicher Aspekt bei der Erkennung von Objekten ist der Segmentierungsprozel3. In
Kapitel 4 wird eine Methode vorgestellt, welche eine Analyse verschiedener Segmentierungs-
verfahren zula3t. Die dort verfolgte Methode erlaubt eine konstruktive Analyse verschiedener
Komponenten im Hinblick auf das Fusionsergebnis. Jedoch ist die gewahlte Struktur fir die
Fusion von mehreren Komponenten nicht effizient. Die lokalen Zugehdrigkeitsbereiche durch
Voronoiflachen bedingen eine grol3e Anzahl von Neuronen, um den Eingangsdatenraum zu re-
prasentieren.

Bei der Auswahl einer geeigneten Struktur, die die extrahierten Komponenten fusioniert, steht
deshalb in diesem Kapitel, neben der Robustheit und Flexibilitat, die Effizienz der gewahlten
Fusionsstruktur im Vordergrund. Aufbauend auf die in Kapitel 4 extrahierten Komponenten,
wird eine Fusion dieser Komponenten durchgefiihrt. Eine einfache Hinzunahme neuer Kompo-
nenten des gleichen oder eines anderen Sensortyps sowie eine Adaption der Strukturparameter
bei veranderter Glite der Sensordaten wird ermoglicht.

Das in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren verfolgt eine parallele Fusionstrategie. Diese Stra-
tegie gewahrleistet eine geringere Storanfalligkeit gegentiber Ausfallen von Sensordaten. Bei
paralleler Verarbeitung baut die Verarbeitung einzelner Komponenten nicht direkt aufeinander
auf [15].

Wesentlicher Bestandteil des realisierten Verfahrens ist ein vorwartsgekoppeltes neuronales Netz
vom Typ eines Multilayer Perceptrons. Aufbauend auf die in Kapitel 4 durchgefiihrte Analyse
werden integrative, differentielle und fluRR3feldbasierte Komponenten fusioniert.

Es wird gezeigt, dal’ durch die Auswahl eines vorwéartsgekoppelten neuronalen Netzes als zen-
trales Element des Fusionsprozesses, eine flexible Erweiterung des Eingangsdatenraums, eine
Adaption der Kopplungsgewichte und eine Berlicksichtigung von Redundanzen im Eingangs-
datenraum ermdglicht werden. Das vorwartsgekoppelte neuronale Netz stellt durch seine nicht-
linearen Abbildungseigenschaften eine robuste Kopplungsstruktur mit geringer Storanfalligkeit
dar. Der hierarchische Aufbau und der Einsatz globaler Trennungsebenen erlaubt eine effiziente
Kodierung der Fusionsstruktur.

35
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In diesem Kapitel wird in Abschnitt 5.1 der Ansatz der vorwéartsgerichteten neuronalen Netze
diskutiert. In Abschnitt 5.2 wird das entwickelte Verfahren vorgestellt. Die Tragfahigkeit des
Verfahrens wird an mehreren Sequenzen in Abschnitt 5.3 gezeigt. Eine flexible Erweiterbarkeit
wird durch zwei Sensorfusionsprozesse demonstriert. Das Kapitel 5 schlief3t mit einer Zusam-
menfassung in Abschnitt 5.4.

5.1 Vorwartsgerichtete neuronale Netze

Vorwartsgerichtete neuronale Netze kommen bei technischen Anwendungen haufig zum Ein-
satz. Sie sind aus mehreren Schichten kinstlicher Neurone aufgebaut. Bei vorwartsgerichte-
ten neuronalen Netzen wird eine Transformation der Eingangsdatenvektoren durchgefuihrt. Der
Eingangsdatenvektorder Dimensiom wird durch das neuronale Netz zum Ausgang mit dem
Signaly der Dimensiorm propagiert. Damit reprasentiert ein vorwartsgerichtetes neuronales
Netz eine Funktion

f:x—y, mtxeR"yeRM

Eine Ruckkopplung findet nicht statt. Haufig werden fur die Transformation der Eingangsdaten
sogenannte versteckte Schichten in die Netzstruktur eingebaut. In Abbildung 5.1 ist ein solches
Netz mit einer versteckten Schicht dargestellt.

Beispiele fur vorwartsgerichtete neuronale Netze sind Multilayer Perceptrons und radiale Basis-
funktionsnetzwerke [47]. In radialen Basisfunktionsnetzwerken haben die Neurone lokale Zu-
gehorigkeitsbereiche. Bei Multilayer Perceptrons beschreiben die Gewichte zu den Neuronen
einer versteckten Schicht globale Trennungsebenen in einem Hyperraum, die den Datenraum
aufteilen [8].

Eingabeschicht versteckte Schicht Ausgabeschicht

TN
— o .
—o o .
Xn
,

Signalfluf3

Abbildung 5.1: Vorwartsgerichtetes, vollverbundenes neuronales Netz mit einer versteckten
Schicht. Der Signalflu ist durch den Pfeil dargestellt.
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Multilayer Perceptrons werden in der Literatur als Schatzer wie auch als Klassifikatoren ver-
wendet [47]. Hat ein Multilayer Perceptron mindestens eine versteckte Schicht, kann es als
sogenannter universeller Approximator eingesetzt werden [8]. Das bedeutet, dal’ eine beliebige
Funktion mit diesem Netztyp bei ausreichender Anzahl von Neuronen beliebig gut approximiert
werden kann. Multilayer Perceptrons zeichnen sich durch gute Generalisierungsfahigkeit aus.
Im folgenden wird deshalb dieser Typ genauer betrachtet.

5.1.1 Multilayer Perceptron

Multilayer Perceptrons lassen sich auf das Perceptron, welches in [106] vorgestellt wurde, zu-
ruckfihren. Das Perceptron besteht aus einem Neuron, das mit einer Schwellenfunktion in der
Lage ist, zwei linear separierbare Musterklassen zu trennen. Die Lage der Trennungsebene im
Raum wird durch Synapsengewichtebestimmt. Ein Multilayer Perceptron hingegen besteht

aus mehreren einzelnen Perceptrons, welche in Schichten organisiert sind. Jedes Neuron einer
Schichtk vonJ Neuronen mit der Ausgangsaktiviﬁt i={1,2,...,3}, bekommt die gewichte-

ten Ausgangsaktivitaten der Neuraq%_l), i ={0,1,...,1}, der Vorgéngerschictk — 1) mit |
Neuronen als Eingangsvektor. Dabei entspr(w]gsg(*l)) einem Bias. Das Neuron propagiert

die Summevy der mitwj; gewichteten Einzelaktivitate#"_l), Uber eine Aktivierungsfunkti-
on ¢ mit

|
sf = ¢(Vlj():¢<_;wji§(l(_l)> (5.1)

zur nachsten Schiclik + 1) weiter. In Abbildung 5.2 ist ein Modell eines Neurons veranschau-

licht, welches die Ausgangsaktivitétq(r'ﬁ_l) einer Vorgangerschiclik — 1) verarbeitet.

Die letzte Schicht eines Multilayer Perceptrons bildet die Ausgabeschicht mit den Ausgangsak-
tivitateny. Die Anzahlm der Ausganggy, k= {1,2,...,m}, definiert die Dimension des Aus-
gangsdatenvektoss In der Eingangsschicht findet keine Verarbeitung des Eingangsdatenvek-
torsx statt. Hier wird nur der Eingangsdatenvektanit den Elementew; undi = {1,2,...,n}

allen Neuronen der folgenden Schicht bereitgestellit.

1 0
S(1K—1) Wi1 \
K
(k-1) N
%2 o)

[
s(k-1) ¢ Vﬁ| / Aktivierungs-
I

funktion

Abbildung 5.2: Neuronenmodell eines Multilayer Perceptrons: Der Datenvektiod gewich-
tet summiert und tber eine Aktivierungsfunktiprzum Ausgang propagiert.



38 KAPITEL 5. NEURONALE SENSORDATENFUSION

Die Aktivierungsfunktion¢ eines Neurons ist normalerweise eine Funktion, die eine nichtli-
neare Abbildung der jeweiligendurchfihrt. Als Aktivierungsfunktionen haben sich folgende
Funktionen in der Literatur etabliert:

e Sprungfunktion (Abbildung 5.3a):

RS

e Lineare Funktion (Rampenfunktion) im BereiGhc, c| (Abbildung 5.3b):

0 Y/ < —C
d(v) = 2V+05 : —c< v < ¢
1 Y > C
2 2

2 g 3
B
_‘] = 4 _'] [ g
-2 -2
—14 -5 4] a 10 —14 -5 4] a 10
U U
(@) (b)
2 2

(c) (d)

Abbildung 5.3: Aktivierungsfunktionen. (a) Sprungfunktion, (b) Rampenfunktion, (c) sigmoide
Funktion und (d) Tangens Hyperbolicus.
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¢ Sigmoide (Anhang A.1, Abbildung 5.3c):

(5.3)

e Tangens Hyperbolicus:
o(v) = tanhv), (5.4)

wobeic (c € R™) ein wahlbarer Parameter ist undlen Eingangswert der Aktivierungsfunkti-
on¢(v) mitv € R darstellt. Der Tangens Hyperbolicus (Gleichung 5.4) geht durch eine lineare
Transformation au&(v) hervor (Anhang A.1).

In technischen Applikationen werden als Aktivierungsfunktionen haufig Sigmoide eingesetzt
(Gleichung 5.3, Abbildung 5.3c). Sigmoide streben fir grof3e Wegegen 1 und fur kleine

Werte gegen 0. Sie haben einen stetig differenzierbaren Verlauf (Anhang A.1). Etablierte Lern-
verfahren machen sich diese Eigenschaften zunutze, wie beispielsweise der Backpropagation-
Algorithmus (Anhang A.2).

5.1.2 Lernverfahren

Mit Hilfe von Lernverfahren wird eine Anpassung der Synapsengewiwhénes neuronalen
Netzes vorgenommen. Ziel ist das Minimieren einer definierten Fehlerfunktion zwischen dem
Ausgangsdatenvektgrmit den Elementery des neuronalen Netzes und einem Referenzvek-
tor o mit den Elementeny, so dal3 die Abbildung des Eingangsdatenradnasif dem Zielda-
tenraumy optimal ist.

Als Fehlerfunktional fir den Fehler an einem Ausgangsneuron mit der Aktigitaird haufig

der Uber mehrere Trainingsbeispielgemittelte quadratische Fehlémit

E = (o(1) = k(1)) (5.5)

|l

M-

als Gutemal fur den Fortschritt eines Lernverfahrens verwendet. Bei der Wahl eines Fehlerfunk-
tionals nach Gleichung 5.5 wird von einer monomodalen Verteilung der Fehler ausgegangen.
Liegt keine monomodale Verteilung der Fehler vor, werden andere Funktionen zur Bewertung
der Qualitat eines Lernverfahrens eingesetzt. Einen Uberblick geben [47, 8].

Um eine gewiinschte Zielfunktion mit Hilfe eines Multilayer Perceptrons approximieren zu kon-
nen, werden verschiedene Lernverfahren eingesetzt. Das bekannteste ist das sogenannte Error-
Backpropagation Verfahren (Backpropagation). Bei diesem Verfahren, das auf Arbeiten in [108]
zurtickgeht, wird abhangig von dem nach den Synapsengewistabgeleiteten Fehldt eine
Veranderung der Gewichte durchgefuhrt.

Wird ein Multilayer Perceptron mit einer versteckten Schicht betrachtet, kann fir die Anderung
der Gewichtenvy; ausw von der versteckten Schicht zur Ausgangsschicht folgender Anderungs-
termAw berechnet werden. Es gilt fir die Anderubvgy(t+ 1) zum Zeitpunkt(t + 1):

JE(t)
aij(t) ’

Aij(t-l-l) = ij(t-l-l) —ij(t) = —q
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Dabei beschreil einen Lernfaktor mitt € R*™. Wahlt man als Aktivierungsfunktiop(v) der
Neurone eine sigmoide Funktion ngifv) = &(v) undc = 1 kann

Awgj(t+1) = —a-ec(t)-ye(t) - [1—yk(t)] - sj(t)

hergeleitet werden (Anhang A.2, Gleichung A.7). Die Variaigldefiniert den Fehler an einem
Ausgangsneuron miy = o, — yk. Der Anderungstermw; ist weiterhin abhangig von der
Aktivitat sj eines in der versteckten Schicht liegenden Neurons.

Fur Neuronengewichte;; von der Eingangsschicht zu der versteckten Schicht kann zum Zeit-
punkt(t + 1) die von dem Backpropagation-Lernverfahren geforderte Anderung

Awiji(t+1) = wji(t+1)—w;i(t) = _aé?NEjfzt))
K
= 3 a0 O (L O] W) -Si0) -1 (0] 5 )

bei der Wahl sigmoider Aktivierungsfunktiongriv) = §(v) mit c = 1 abgeleitet werden (An-
hang A.2, Gleichung A.8). Dieser Anderungsterm ist zusétzlich abhangig vom Eingangswert
Durch Einfligen eines Momententerms, der mit einem Gewichtungsparapnateyc R ™ mul-
tipliziert wird, kann bei schlechter Konditionierung der Eingangsdatészillation wéahrend
des Lernvorgangs mit

Aw(t+1) = w(t+1)—w(t)+cAw(t),

verhindert werden [8]. Weitere Lernverfahren oder andere Variationen dieses Lernansatzes kon-
nen problemspezifisch genutzt werden. Einen Uberblick tiber Lernverfahren und entsprechende
Erweiterungsmaglichkeiten geben [47, 8, 68].

5.1.3 Datengetriebener Entwurf

Die Synapsengewichte neuronaler Netze kdnnen in einem modellfreien datengetriebenen Ent-
wurf mit Hilfe von Beispielen gelernt werden. Es ist dabei moglich, lineare und nichtlineare
Funktionen abzubilden.

Um eine Abbildungsfunktion unter Anwendung eines Multilayer Perceptrons l6sen zu kdnnen,
sind DatenvektoreR, die den Eingangsdatenradfrbeschreiben und zugehérige Referenzvek-
torend firr den Zieldatenrauny in einem DatensatX notwendig. Anhand der Datenvektorién
kann die Anpassung der Synapsengewightait Lernverfahren durchgefiihrt und der Lernfort-
schritt validiert werden.

Abbildung 5.4a zeigt ein Beispiel fur eine Klassifikationsaufgabe. In diesem Beispiel sollen
Eingangsdatenvektoreraus einem zweidimensionalen Datenraximnittels einer Abbildungs-
funktion zwei Klasse€, » (C; =,dunkelgrau®,C, =,hellgrau”) zugeordnet werden. Daftr wer-
den DatenvektoreR, (x und y Koordinaten) zufallig aus einem gegebenen DateréaZrai-
ningsdatensatz) aus einer Stichprobe dreier Bereiche dieser Klassém DatenraumX mit

X1 C X gezogen. Die Trainingsvektorén werden einem Multilayer Perceptron der Art 2-15-1
(zwei Eingangsneurone, 15 versteckte Neurbonad ein Ausgangsneuron) als Trainingsdaten

IDie Anzahl der versteckten Neuronen ist abhéngig von der Ordnung der abzubildenden Funktion.
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(@) (b)

Abbildung 5.4: Zweischichtiges Multilayer Perceptron als Klassifikator eingesetzt. (a) Trai-
ningsdaten ordnen den Koordinaten x und y die Klassefjdunkelgrau*) undC; (,hellgrau®)

zu. Nicht verwendete Daten sind weild markiert. (b) Die Aufteilung des Eingangsdatenraums
nach KlasselC; undC,, definiert durch die Aktivitdt des Ausgangsneurons.

prasentiert. Unter Anwendung eines Lernverfahrens werden die SynapsengewaddgeNet-

zes gelernt. Ein Testdatens3tz mit TestdaterX, undX, C X aus einer zweiten Stichprobe der

drei betrachteten Bereiche, erlaubt die Validierung des Trainingsverlaufs. Bei dem dargestellten
Beispiel werden 5000 Trainingsdaten und 5000 Testdaten verwendet. Weil3 kodierte Koordina-
ten werden zum Training nicht betrachtet. Die Klassenzugehorigk€it madC, des gesamten
Eingangsdatenraun nach dem Training, kodiert durch die Aktivitat des Ausgangsneurons,
ist in Abbildung 5.4b gegeben. Es ist eine nichtlineare Separierbarkeit von Eingangsdatenvek-
torenx ausX und eine Zuordnung dieser zu den zwei KlasSgp moglich.

Fur das Training der Synapsengewicitevurde der Backpropagation-Algorithmus verwen-

det [47]. In Abbildung 5.5 ist der Fehl& nach Gleichung 5.5 wéahrend des Lernvorgangs Uber
der Zeitt aufgetragen. Da keine verrauschten Daten vorliegen und keine Uberschneidungen der
KlasserC, » existieren, erreicht der Fehl&rnach 2 10P Zeitschritten den WelE = 0.

0.08

B 6 & &

a 1010 2.0x140 2.0=10 4.0x10

Abbildung 5.5: Zweischichtiges Multilayer Perceptron als Klassifikator. Aufgetragen ist der
Uber den Trainings- und den Testdatensatz gemittelte quadratische Fehler des Ausgangsneurons
Uber der Zeit wahrend des Lernvorgangs.
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5.1.4 Generalisierungsfahigkeit

Ein Netz ist dann generalisierungsféahig, wenn es die den Dagemgrundeliegende Funktion
abbilden kann. Liegen verrauschte Dakevor oder gibt es Klassentberschneidungen bei einer
Klassifikationsaufgabe, stellt sich haufig das Problem der mangelnden Generalisierungsfahig-
keit der gelernten Abbildungsfunktion des neuronalen Netzes durch Ubertrainieren. Um hohe
Generalisierungsfahigkeit zu erreichen, kdnnen verschiedene Methoden eingesetzt werden. Im
folgenden wird das Problem des Ubertrainierens beschrieben. Weiterhin werden zwei Methoden
diskutiert, die einen Losungsweg aufzeigen, um hohe Generalisierungsfahigkeit zu erreichen.
Einen Uberblick tiber verschiedene Vorgehensweisen geben [47, 8, 87].

Fir die Durchfuhrung eines Lernvorgangs wird ein gegebener Datetsaginen Trainingsda-
tensatzX 1, einen Testdatensam und einen GeneraI|S|erungsdatensazmtertellt Mit Hilfe

der Trainingsdatefi; € X1 werden die Synapsengewichtedes Netzes gelernt. Die Testda-
ten%, € X, werden genutzt, um den Lernfortschritt des neuronalen Netzes zu Uberprifen. Die
Generalisierungsdaten € X3 dienen dazu, den Generalisierungsfehler festzustellen.

Werden alle Synapsengewichtedes Netzes wahrend der Initialisierungsphase zufallig ausge-
wahlt, haben die Fehler der gegebenen Datensatze den gleichen Erwartungswert. Wahrend der
Trainingsphase wird am Anfang der Fehler fir alle Datensétze reduziert, bis die globalen Mini-
ma der Fehler von Generalisierungsdatengzgtzmd Testdatensaf%, iberschritten sind. Ab
diesem Zeitpunkt findet das sogenannte Ubertrainieren statt. Es werden die speziellen Eigen-
schaften des TrainingsdatensatXegyelernt. In Abbildung 5.6 ist dieser Sachverhalt an einem
Klassifikationsbeispiel verdeutlicht.

In Abbildung 5.6a sind Trainingsdatén eines Datensatze$; dargestellt. Die Klassenzuge-
horigkeit derX; ergibt sich aus der Farbe. Es werden zwei Klassen (weil3 und schwarz) un-
terschieden. Durch ein gradientenbasiertes Lernverfahren (Kapitel 5.1.2) wird der Fehler der
Abbildungsfunktion des neuronalen Netzes reduziert. Erreicht der Fehler des Generalisierungs-

T 1T 7 T T T

minimaler
Generalisierungsfehler —

lbertrainierter |
Bereich

(@) (b)

Abbildung 5.6: Prinzipbilder eines Klassifikationsproblems. (a) Datensatz mit zwei Datenklas-
sen (weil3, schwarz). Die durchgezogene Linie beschreibt die gewiinschte Klassengrenze. Ge-
strichelt dargestellt ist die Klassengrenze flir eine Abbildungsfunktion, die Gbertrainiert wurde.
(b) Zeitlicher Verlauf des Fehlers des Generalisierungsdatensatzes und des Trainingsfehlers fur
ein Ubertrainiertes Netz. Mit Pfeilen sind die Stellen des globalen Minimums des Generalisie-
rungsdatensatzes und der Ubertrainierte Bereich markiert.
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datensatzeX 3 das absolute Minimum, ist die optimale Abbildungsfunktion gelernt. In Abbil-
dung 5.6a entspricht die durchgezogene Linie der Klassengrenze und damit der optimalen Abbil-
dungsfunktion. Abbildung 5.6b beschreibt den Fehlerverlauf des Generalisierungsfehlers (oben)
und des Trainingsfehlers (unten) wahrend des Lernvorgangs. Wird der Lernfortschritt nicht ab-
gebrochen, findet ein Ubertrainieren statt. Die Ursache liegt in Ausreiern im Dat&asdte

den tatsachlichen Klassenzusammenhang falsch kodieren (Abbildung 5.6a, gestrichelte Linie).
Um das Problem des Ubertrainierens zu umgehen, gibt es die Moglichkeit, das Lernverfahren
an dem Zeitpunkt abzubrechen, an dem der Generalisierungsfehler minimal ist. Diese Methode
wird alsearly stoppingezeichnet. Um diesen Zeitpunkt zu finden, werden die Testatals
Schéatzdaten fur die Suche des minimalen Generalisierungsfehler eingesetzt. Sie beeinflussen
damit den Lernvorgang der SynapsengewiehtéAus diesem Grund wird zwischen dem Test-
datensatX, und dem Generalisierungsdatensésainterschieden. Die Schatzung des globalen
Minimums ist nicht trivial, da wahrend des Lernvorgangs lokale Minima der Fehlerfunktion al-
ler Daten durchlaufen werden und eine Gewil3heit Uber das Erreichen des globalen Minimums
des geschatzten Generalisierungsfehlers nur im nachhinein maoglich ist [95].

Eine andere Mdglichkeit, das Ubertrainieren eines neuronalen Netzes zu umgehen, um hohe
Generalisierungsfahigkeit zu erreichen, besteht darin, die Netzstruktur geeignet zu wéhlen. Bei
einer bekannten Ordnung des zu l6senden Problems kann die Struktur des Netzes angepal3t
werden. Die Ordnung der Abbildungsfunktion wird dadurch eingeschrankt [8].

Fiir eine Untersuchung der Ordnung des zu lésenden Problems kagaini&pektrunt analy-

siert werden [33]. Dabei ist der Verstarkungsfalgoeines versteckten Neurons definiert durch

9 = \/i_iwjzi, (5.6)

fir n Eingangskomponenten und fdrversteckte Neurone mit = {1,2,...,J} gemafR Glei-
chung 5.1. Die Variablev beschreibt ein Synapsengewicht. Mit Hilfe der Verstarkungsfakto-
rengj, die eine definierte Schwelle tberschreiten, wird die benotigte Anzahl versteckter Neurone
bestimmt.

Ein weiterer Ansatz, der zur Bestimmung der benétigten Anzahl versteckter Neurone genutzt
werden kann, wird in [81] vorgestellt. Dieser Ansatz baut auf Verfahren aus der klassischen
Signaltheorie zur Schatzung der Ordnung in linearen Modellen auf.

5.1.5 Relevanz einzelner Eingéange

Die Relevanz einzelner Eingange eines Multilayer Perceptrons kann anhand der Verstarkungs-
faktoreng; mit

J
> wi, (5.7)

=

und sowie der Varianz

VAR =

ol -

J
Zl(Wji —W)?, (5.8)
i=

2gain — abgeleitet aus dem Englischen: gain = Verstarkung.
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der zugehdrigen Einzelgewichtg; mit dem Mittelwertw; untersucht werden. Nach [32] wer-

den nichtrelevante Eingdngemit einem Verstarkungsfaktoreqy — O und geringer Varianz

VAR — 0 beschrieben, falls mittelwertfreie Trainingsdai@nw; = 0) mit einer Standardab-
weichungox = 1 zum Training der Synapsengewichigyenutzt werden.

Mit Hilfe dieses Verfahrens kann eine Bewertung der einzelnen Komponenten eines Eingangs-
datenvektors durchgefihrt werden.

Der vorgestellte Ansatz der Multilayer Perceptrons wird in diesem Kapitel zur Fusion der in
Kapitel 4 extrahierten Komponenten eingesetzt. In Abschnitt 5.2 wird das realisierte Verfahren
vorgestellt und in Abschnitt 5.3 die Ergebnisse diskutiert.

5.2 Fusion der Sensordaten

In diesem Abschnitt wird ein vorwartsgerichtetes neuronales Netz als Kopplungsstruktur in dem
Datenfusionsprozel eingesetzt. In einem parallelen Prozel3 werden einzelne Komponenten der
in Kapitel 4 untersuchten Segmentierungsverfahren fusioniert, um eine robuste Segmentierung
von Videobilddaten aus dem Stral3enverkehr mit bewegtem Beobachter zu realisieren. Es wird
der Typ eines Multilayer Perceptrons verwendet.

5.2.1 Fusion auf Daten- und Merkmalsebene

Als Eingangsdaten werden die Ergebnisdaten verschiedener Segmentierungsverfahren (Kom-
ponenten) verwendet. Dabei werden die Analyseergebnisse aus Kapitel 4 nach Gleichung 4.2
bertcksichtigt. Die Fusion erfolgt auf Daten- und Merkmalsebene [15]. Es wird eine Vorverar-
beitung der konturbasierten Komponentgn(Linienpixel K;, Konturkomponentei,-Ks und
FluRfelddeskriptoreiks-Kg) durchgefiihrt (Merkmalextraktion). Die resultierenden Merkma-

le X’ werden in einem parallelen Prozel3 mit den Daten der integrativen Verfahren (Etropie
und Varian2V ) dem Multilayer Perceptron zugeftihrt. In Abbildung 5.7 ist ein Prinzipbild dieser
Verarbeitungskette gegeben.

In einem Vorverarbeitungsschritt wird eine Histogrammbildung tUber die konturbasierten Kom-
ponenterK; mit

X(i,p,q) = Ki(p+ @1, 0+ @)

||‘ M Nle

Nle

||‘ M Nle

Nle

¢ @

furi = {1,2,...,9} durchgefuhrt, wobefp,q) die Position eines Pixels ursd den Integrations-
bereich auf einem Bild beschreiben. Die Variabtgnund ¢, beschreiben Laufvariablen. Die
Histogrammbildung ist durch die Anforderung motiviert, bei der Objekterkennung zusammen-
hangende Bildbereiche zu segmentieren. Konturbasierte Verfahren sind differentielle Verfahren
und bewerten deshalb nur Grauwertdifferenzen im Bild. Eine Histogrammbildung im Integrati-
onsbereichb a3t einen Einflul? der Konturpunkte in einer Nachbarschatft, beschrieben%urch

Zu.

Fur den Datenvektor an der Bildpositior( p, q) folgt daraus der Zusammenhang

x = [X(p,a)T,E(p.a),V (p,0)] . (5.9)
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Abbildung 5.7: Prinzipbild des Verfahrens. Daten und Merkmale werden mit einem Multilayer
Perceptron fusioniert, um eine Segmentierung von Videobilddaten zu erreichen.

Der Datenvektox wird einem Multilayer Perceptron nach Abschnitt 5.1 als Eingangsdaten-
vektor zugefuhrt. Der Eingangsdatenvekkxocharakterisiert dabei kontur-, bewegungs- und
texturbasierte Eigenschaften des Bilddatenmaterials, die eine Relevanz fur den Fusionsprozel3
aufweisen.

5.2.2 Strukturuntersuchung des Multilayer Perceptron

In einem DatensatX sind Beispieldatenvektorek der KlasserC; (,Vordergrundsegment)
undC;, (,Hintergrundsegment*) abgelegt. Der Datensétist von einem Experten erstellt und

die DatenvektoreX sind den entsprechenden Klas<@rp zugeordnet. Mit einem Backpro-
pagation Algorithmus werden die Synapsengewiehtges Netzes anhand von Trainings- und
Testdaten bestimmt und eine Abbildungsfunktion fur eine Klassifikationsaufgabe gelernt. Nach
Beendigung des Trainings wird eine Strukturuntersuchung des Multilayer Perceptron anhand
desgain-Spektrums durchgefihrt (Abschnitt 5.1.2).

Mit einer Analyse degain-Spektrums wird die Fusionsstruktur Gberprift und die Relevanz ein-
zelner versteckter Neuronen untersucht. In Abbildung 5.8 ist der VerlagideSpektrums des
Fusionsnetzwerks nach Gleichung 5.6 tUiber der Zeit dargestellt. Bei der Wahl der Sdawyelle

die die Relevanz einzelner Neurone fur den Abbildungsprozel3 bewertet, wird ein signifikanter
Abstand der Verstarkungsfaktoregn zu den unberiicksichtigteyy ausgewertet. Wie aus Ab-
bildung 5.8 ersichtlich, wird eine Schwelle vop,i, = 7 festgelegt. Es lal3t sich demnach eine
bendtigte Anzahl von sieben versteckten Neuronergit; » . 7y > gmin bestimmen.

Folglich wird eine Fusion der Komponenten mit einem Multilayer Perceptron mit einer 11-7-1
Struktur (elf Eingangsneurone, sieben versteckte Neurone und ein Ausgangsneuron) durchge-
fuhrt.
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Abbildung 5.8:Gain-Spektrunder Neuronen Gewichte fur ein Multilayer Perceptron der Struk-
tur 11-12-1.

5.2.3 Fusion

Zur Fusion der Daten und Merkmale wird ein Multilayer Perceptron mit einer 11-7-1 Struktur
verwendet. Mit einem Datensa¥zvon 100 000 Beispieldatenhwird das Netz trainiert. Dabei
wird zwischen 40 000 Trainingsdatén (DatensatX; C X mit X1 € X1), 20 000 Testdateky,
(Datensatz, C X mit %> € X») und 40 000 Generalisierungsdafen(Datensatzz C X mit

%3 € X3) unterschieden. In Abbildung 5.9 ist der Fehlerverl&gf) des gemittelten quadra-
tischen Fehler& fur Trainings- und Testdatexy und Xo Uber der Zeitt aufgetragen. Nach

1 1 1 1
0 1ax10’ 2_ox107t3.nx107 40x107  sox10’

Abbildung 5.9: Zweischichtiges Multilayer Perceptron als Klassifikator fur Segmentierungsauf-
gaben. Aufgetragen ist der Gber den Trainings- und den Testdatensatz gemittelte quadratische
Fehler des Ausgangsneurons tber der Zeit wahrend des Lernvorgangs.
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mehreren Trainingsdurchlaufen wurde das beste Trainingsergebnis ibernommen. Dabei wird
bei einem durchschnittlichen Fehl&r= 0.04 der Trainingsdate®; und einem Globalisie-
rungsfehlerE = 0.45 das globale Minimum der Testdat&m erreicht. Der Restfehler ist in

der Uberschneidung der Klassen begriindet (siehe auch Abschnitt 4.2).

Nach Abschluf? des Trainings wird die Relevanz der Komponenten untersucht und das Analyse-
ergebnis aus Kapitel 4 quantitativ gepruft.

5.2.4 Relevanz einzelner Komponenten

Mit dem in Abschnitt 5.1.5 vorgestellten Verfahren wird eine quantitative Aussage tber die Re-
levanz der in Kapitel 4 ausgewahlten Komponenten (Gleichung 4.2) gemacht. Insbesondere
werden die Synapsengewichiezwischen der Eingangsschicht und der Zwischenschicht des
Multilayer Perceptron untersucht. Dabei werden die Verstarkungsfakgpréleichung 5.7)

und die zugehdrigen Varianz&nAR (Gleichung 5.8) betrachtet. In Abbildung 5.10 ist das
Ergebnis dieser Untersuchung fir mittelwertfreie Trainingsd&iemit einer Standardabwei-
chungoy = 1 dargestellt. Wie in Abbildung 5.10a dargestellt, ist fur alleler Verstarkungs-
faktor gi > 2. Damit liegt eine Relevanz der zugehdrigen Komponenten flr den Fusionsprozel3
VOr.

Weiterhin sind die VarianzeW AR > 0.5 fur allei gemafd Abschnitt 5.1.5 ausreichend grof3
(Abbildung 5.10b). Aus diesem Ergebnis wird eine Relevanz aller Komponenten nach Glei-
chung 5.9 fur den Segmentierungsprozeld abgeleitet. Das Ergebnis bestétigt die Auswahl der
Komponenten nach dem in Kapitel 4 vorgestellten Verfahren.
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Abbildung 5.10: Relevanz der ausgewdahlten Komponenten auf den Fusionsprozel3. Dargestellt
sind (a) die Verstarkungsfaktoren der einzelnen Komponenten mit (b) zugehérigen Varian-
zenVAR.

In Abschnitt 5.3 sind die Segmentierungsergebnisse exemplarisch an drei Szenen dargestellt. Es
wird das Segmentierungsergebnis fur eine Autobahnszene und zwei Innenstadtszenen anhand
der Datenreduktionsraten tUber jeweils 1000 Bilder beschrieben und an ausgewahlten Bildern
diskutiert. In Abschnitt 5.3.2 wird die flexible Erweiterbarkeit der gewahlten Fusionsstruktur an
zwei weiteren Beispielen diskutiert.



48 KAPITEL 5. NEURONALE SENSORDATENFUSION

5.3 Ergebnisse

Das entwickelte Verfahren wurde auf mehreren StraRenverkehrsszenen von Autobahnen, Land-
straf3en und aus dem Innenstadtbereich getestet. Die Tragfahigkeit wird an drei Beispielen aus
StralRenverkehrsszenen gezeigt. Das Segmentierungsergebnis wird jeweils fir 1000 Bilder dar-
gestellt. Es wird fur jede Szene das zugehérige Segmentierungsergebnis anhand dreier typischer
Bilder diskutiert. Weiterhin wird die flexible Erweiterbarkeit des Verfahrens an zwei Beispielen
demonstriert. Eine Diskussion der Ergebnisse wird durchgeflhrt.

5.3.1 Segmentierungsergebnisse

Die Tragfahigkeit des entwickelten Verfahrens wurde an mehreren Sequenzen getestet. Anhand
von drei Beispielsequenzen wird das Segmentierungsergebnis verdeutlicht.

In Abbildung 5.11 sind die Datenreduktionsergebnisse fur diese drei Szenen fiir jeweils 1000 Bil-
der dargestellt. Es ist die Datenredukt®iiber der Zeit aufgetragen. In jedem Zeitschnittird

ein Bild prasentiert. Wie aus der Darstellung ersichtlich, wird eine Reduktion des Datenmate-
rials um mindestens 70% erreicht. Die Variationen der Reduktionsraten sind in der Anzahl
vorhandener Objekte, sowie deren Entfernung zum Tragerfahrzeug begriindet.

0.0 F
0.40F 3

0.30F 3

P(2)

Abbildung 5.11: Datenreduktion fur drei Beispielsequenzen. Dargestellt ist die Reduktion des
Bilddatenmaterials fur eine Autobahnsequenz (durchgezogene Linie), eine Innenstadtsequenz
(Punkte und Striche) und eine Baustellendurchfahrt (gestrichelt).

Auf allen Sequenzen werden die relevanten Objekte zu 99% den Vordergrundsegmenten zuge-
schlagen. Wird eine Mittelung tber funf Bilder durchgefihrt, ist eine vollstandige Objektdetek-
tion zu erreichen. Dies motiviert eine zeitliche Stabilisierung der Ergebnisse in Kapitel 7.

Im folgenden werden die betrachteten Szenen genauer beschrieben und jeweils wesentliche
Merkmale verdeutlicht. Dies ist notwendig, da die Segmentierungsergebnisse nur im Zusam-
menhang mit den durch die Szene beschriebenen Objekten zu bewerten sind.

Die Autobahnszene zeichnet sich durch wenig texturierte Bereiche aus. In Abbildung 5.12 sind
drei Bilder aus dieser Szene dargestellt. Durch den Neigungswinkel der Kamera deckt die Stral3e
einen grof3en Teil des Bildes ab. Die relevanten Bereiche werden segmentiert. Alle vorhande-
nen Fahrzeuge befinden sich in den extrahierten Segmenten. Am rechten Fahrbahnrand werden
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Abbildung 5.12: Segmentierung durch Sensorfusion mit einem Multilayer Perceptron. Drei
Ergebnisbilder aus einer Autobahnszene bei einer Kameraposition mit grofiem Neigungswinkel.

zusétzlich Verkehrsschilder und die Leitplanke segmentiert. Die Segmentierung dieser Bereiche
ist jedoch unkritisch fur den weiteren Verarbeitungsprozel3 (siehe Kapitel 7).

Abbildung 5.13 zeigt drei Bilder aus der Innenstadtszene. Mehrere Autos sind zu erkennen. Ein
Fahrzeug tberholt, ein weiteres kreuzt die Fahrbahn. Die relevanten Bereiche werden segmen-
tiert. Alle vorhandenen Fahrzeuge befinden sich in den Vordergrundsegmenten. In Kreuzungs-
bereichen werden grol3ere Bereiche segmentiert. Dies ist gewiinscht, da eine erhéhte Aufmerk-
samkeit gefordert wird.

In Abbildung 5.14 sind drei Bilder der Baustellendurchfahrt bei einer starken Linkskurve dar-
gestellt. Ein Auto fahrt vor dem Tragerfahrzeug auf der Straf3e. Links sind mehrere Baustel-
lenaufbauten und rechts eine betonierte Fahrbahnbegrenzung. Das fuhrende Fahrzeug wird

N S
¥

Abbildung 5.13: Segmentierung durch Sensorfusion mit einem Multilayer Perceptron. Drei
Ergebnisbilder aus einer Stadtszene im Kreuzungsbereich.
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Abbildung 5.14: Segmentierung durch Sensorfusion mit einem Multilayer Perceptron. Drei
Ergebnisbilder aus einer Szene an der eine Baustelle in einer starken Linkskurve passiert wird.

segmentiert. Dem Bereich der Baustelle und dem rechten Randbereich der Kurve wird ebenfalls
erhohte Aufmerksamkeit durch Segmentierung als Vordergrundsegment gewidmet.
Im folgenden wird die flexible Erweiterbarkeit des realisierten Verfahrens demonstriert.

5.3.2 Flexible Erweiterbarkeit des Verfahrens

Die gewahlte Fusionsstrategie eines parallelen neuronalen Prozesses auf Daten- und Merkmal-
sebene erlaubt eine flexible Einkopplung zusétzlicher Sensordaten. Dabei ist es mdglich, sowohl
neue Sensordaten des Videobildverarbeitungsprozesses zu integrieren als auch andere physika-
lische Sensoren auf der Pixelebene der Videobilder zu berlcksichtigen.

In diesem Kapitel wird die Flexibilitdt anhand dreier Beispiele gezeigt. Es wird eine Erweiterung
des Verfahrens durch die Integration

1. eines modellbasierten Bildverarbeitungsansatzes, der auf Basis der Analyse von Schlag-
schatten unter Fahrzeugen Objekthypothesen erzeugt,

2. von Radardaten eines RADAR-Sensors (3-Strahl-RADAR), welcher die Distanz und den
relativen Winkel von Objekthypothesen liefert und

3. von Farbséttigungsdaten, die von einer RGRrbkamera bereitgestellt werden

durchgefuhrt.

Der modellbasierte Ansatz der Schlagschattenanalyse wurde in [119] vorgestellt. Das dort rea-
lisierte Verfahren basiert auf der Annahme, daf3 Fahrzeuge auf der Strafl3e Schlagschatten erzeu-
gen. Die Schlagschatten weisen dabei eine Grauwertverteilung auf, die im Mittel wesentlich
geringere Werte haben, als die Umgebung des Fahrzeugs. Aus dieser Annahme und der Hin-
zunahme der Parameter der verwendeten Kamera werden Objekthypothesen erzeugt. In dem
realisierten Fusionsprozel3 wird das Merkmal der Objektklasse (,Fahrzeug”, ,kein Fahrzeug®)
als zuséatzliches Eingangsmerkrfaiit C = {0,1} beriicksichtigt (Abbildung 5.15a).

3RGB - red green blue
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(a) (b)

Abbildung 5.15: (a) Ergebnisbilder eines modellbasierten Ansatzes unter Ausnutzung der Ka-
merageometrie und (b) Objekthypothesen eines 3-Strahl-RADAR.

Zusatzlich kénnen bei der analysierten Sequenz Radardaten eines 3-Strahl-RADARs genutzt
werden. Bei diesen Daten stehen jedoch nur die Distanz und der relative Winkel der Objekthy-
pothesen zu dem Tragerfahrzeug zur Verfligung (Abbildung 5.15b). Die Relativgeschwindigkeit
der Objekthypothesen zum Tragerfahrzeug liegt nicht vor und kann deshalb fir den Fusionspro-
zel3 nicht genutzt werden. Eine Koordinatentransformation erlaubt die Erzeugung von Objekit-
hypotheserR in Bildkoordinaten. Daraus ergibt sich eine Erweiterung des Datenvektors nach
Gleichung 5.9 mit

x = [(X(p.) .E(p.0).V (p.0),C(p.a).R (p.0)]"

und damit eine neue Netzstruktur des Multilayer Perceptrons von 13-7-1. Die Varabieiy
beschreiben die Bildkoordinaten. Die Anzahl der versteckten Neuronen kann nach einer Ana-
lyse desgain-Spektrums auf sieben belassen werden. Nach Durchfiihrung eines Trainings der
Synapsengewichte wird das in Abbildung 5.16 dargestellte Segmentierungsergebnis erzielt.

Abbildung 5.16: Segmentierung durch Sensorfusion mit einem Multilayer Perceptron. Zusatzli-
che Einkopplung von Radardaten und einem modellbasierten Ansatz auf Basis von Schlagschat-
ten. Dargestellt sind drei Bilder und die zugehdrigen segmentierten Bilder einer Sequenz.
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Bedingt durch den RADAR-Sensor wird eine scharfere Trennung der Segmente erreicht. Wei-
terhin ist beim Ausfall eines Sensors (Videokamera, RADAR-Sensor) eine Segmentierung rele-
vanter Bereiche noch immer moglich (Abbildung 5.12 und Abbildung 5.15b). Redundanzen im
System kénnen dabei genutzt werden. Bei einer Erweiterung des RADAR-Sensors um mehrere
Radarstrahlen, |aRt sich das Segmentierungsergebnis weiter verbessern.

In einer zweiten Sequenz wird das Sensordatenmaterial mit Hilfe eines RGB-Videofarbsensors
um die Farbséattigung (Abbildung 5.17) erweitert. Dieses Vorgehen wird dadurch motiviert, daf3
in der Umwelt Farben hoher Sattigung eine Signalwirkung haben und die Aufmerksamkeit des
Beobachters erhdhen.

Die Sattigung ist Teil eines an der menschlichen Farbvorstellung orientierten Farbraums, des
HSV4-Raums, der eine Farbe durch die Attribute Farbton, Séttigung und Helligkeit be-
schreibt [26]. Fur die Extraktion farbiger Objekte, kann die dreidimensionale Farbbeschreibung
auf die Verwendung der Sattigungskoordingtenit

ax(R,G,B) —min(R,G,B)
ax(R,G,B)

reduziert werden. Dabei entsprechei®, B dem Farbwert eines Pixels im rot-, griin-, und blau-
Kanal der Farbvideokamera. In dem in Abbildung 5.18 dargestellten Segmentierungsprozel3
wurden Bereiche starker Sattigung durch eine Schwellwertbildung (mit der Schygl)eex-
trahiert und als Merkmal dem Fusionsprozel3 zugefiihrt. Das binarisierte Bild (Abbildung 5.17b)
ist durch

Y

B 1 fallsS(p,d) > Pmin
S(p.a) = {O sonst

beschrieben. Daraus ergibt sich eine Erweiterung des Datenvektors nach Gleichung 5.9 mit

x = [(X(p.a)".E(p.0)V (p.0).5(p.q)]"

und damit eine alternative Netzstruktur des Multilayer Perceptrons vom 12-7-1. Eine Analyse
desgain-Spektrums ergibt eine Anzahl von sieben versteckten Neuronen. Nach Durchfiihrung

=2

;‘?’___

()

Abbildung 5.17: Farbsattigung als Merkmal fir Segmentierungsaufgaben. (a) Originalbild,
(b) Sattigungsbild (die Helligkeit beschreibt die GroRRe der Sattigung) und (c) durch eine
Schwellwertoperation binarisiertes Farbsattigungsbild.

4HSV — hue saturation value
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eines Trainings der SynapsengewiciMewird das in Abbildung 5.18 dargestellte Segmentie-
rungsergebnis erzielt. Es sind drei Bilder und die zugehérigen segmentierten Bilder einer Se-
guenz dargestellt.

Die Erweiterung um die Sattigungskomponente fuhrt zu einer Verbesserung des Segmentie-
rungsergebnisses in schwach strukturierten Bereichen ohne Kontur, wie dem Aufbau des LKW.

Abbildung 5.18: Segmentierung durch Sensorfusion mit einem Multilayer Perceptron. Zusatzli-
che Einkopplung von Farbséattigungsdaten zur Segmentierung von Farbbildern. Dargestellt sind
drei Bilder und die zugehérigen segmentierten Bilder einer Sequenz.

5.3.3 Diskussion

Anhand mehrerer Szenen wurde die Tragfahigkeit des realisierten Verfahrens getestet. Dabei
wird eine Reduktion des Datenmaterials von tGiber 70% erreicht. Alle relevanten Objekte werden
Uber der Zeit erkannt. Einzelne typische Szenen werden dargestellt. Neben einem Beispiel einer
Autobahnszene, wo relevante Bereiche hauptsachlich durch Kraftfahrzeuge und Verkehrsschil-
der definiert sind, werden auch Ergebnisse aus dem innerstadtischen Bereich gezeigt. In diesem
Bereich sind neben anderen Verkehrsteilnehmern auch besondere Markierungen und Berandun-
gen des freien Fahrraums durch Hindernisse fur den Fahrtverlauf von Interesse. Weiterhin stellen
Kreuzungsbereiche erhéhte Anforderungen an die Bildverarbeitung, da hier nicht nur der eigene
Fahrbahnverlauf beachtet werden muf3. Alle wesentlichen Bereiche werden segmentiert.
Anhand der Ergebnisse wird die Tragfahigkeit des Verfahrens belegt. Neben der Erh6hung der
Segmentierungsgute durch Fusion, welche in Kapitel 4 diskutiert wird, wird, anhand der ge-
zeigten Beispiele, der Einsatz eines Multilayer Perceptrons als effiziente Fusionsstruktur belegt.
Durch die parallele Verarbeitung der Sensordaten wird aul3erdem die flexible Erweiterbarkeit
gezeigt und der Einsatz verschiedener physikalischer Sensoren flr den Segmentierungsprozel}
motiviert. Dies stellt, neben den verbesserten Segmentierungsergebnissen, einen wesentlichen
Vorteil des realisierten Verfahrens dar.

Die extrahierten Segmente kdnnen in einem weitergehenden Bildverarbeitungsprozeld genutzt
werden, um Objekte aus der Umgebung des Fahrzeugs zu erkennen und zu attributieren. Diese
Attribute bilden die Eingangsdaten eines Verfahrens zur Bewegungssteuerung eines autonomen
Fahrzeugs, welches in Kapitel 6 vorgestellt wird.



54 KAPITEL 5. NEURONALE SENSORDATENFUSION

5.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird eine robuste und flexible Sensordatenfusion der in Kapitel 4 analysierten

Komponenten durchgefuihrt. Dabei wird eine effiziente und robuste Fusionsstruktur eingesetzt.
Zentrales Element der Fusionsstruktur ist ein Multilayer Perceptron, welches als Klassifikator

eingesetzt wird. Es werden textur-, kontur- und bewegungsbasierte Komponenten fusioniert. Es
wird ein paralleler Fusionsprozel? auf Daten- und Merkmalsebene realisiert. Anhand von Seg-
mentierungsergebnissen auf Videobildern unterschiedlicher Auspragung wird die Tragfahigkeit
des Verfahrens belegt. Die Flexibilitat der Fusionsstruktur wird anhand zweier Erweiterungen

im Eingangsdatenraum gezeigt.

Im folgenden Kapitel werden Objektattribute genutzt, die, aufbauend auf die Segmentierung,

mit in der Literatur beschriebenen Verfahren extrahiert werden kénnen [84, 127, 119, 59]. Es

wird ein neues Verfahren flr eine Bewegungssteuerung eines Kraftfahrzeugs vorgestellt.



Kapitel 6
Neuronale Bewegungssteuerung

Der Zustand eines Kraftfahrzeugs in der Umwelt kann durch die aktuelle Position, die Ge-
schwindigkeit und die Bewegungsrichtung beschrieben werden. Soll ein Fahrzeug durch Einsatz
eines Assistenzsystems autonom im Stral3enverkehr navigieren, missen diese Zustandsgréf3en
durch das System manipulierbar sein.

Die Navigation ist abh&ngig von einer Aufgabenstellung und von Randbedingungen, die durch
die Umwelt gegeben sind. Neben sich langsam &ndernden Elementen der Umwelt, wie dem Stra-
Bentyp und den Sichtverhaltnissen, beeinflussen weitere Verkehrsteilnehmer und andere Hinder-
nisse (im folgenden Objekte) das gewiinschte Fahrverhalten.

In Abbildung 6.1 ist der prinzipielle Aufbau eines Assistenzsystems dargestellt, das mit einer
Videokamera die Umwelt observiert. Das Bilddatenmaterial der Kamera wird von Bildverarbei-
tungsalgorithmen verarbeitet und eine Extraktion von relevanten Objekten und deren Attributen

in einem weiteren Verarbeitungsprozeld durchgefihrt. Die Objektattribute sowie eine vorge-
gebene Aufgabenstellung beeinflussen das Verhalten des Fahrzeugs. Bei der Verhaltenssteue-
rung werden diese Gr63en verarbeitet und eine Veranderung der Zustandsgrol3en des Fahrzeugs
durchgefuhrt.

Aufgabe
Bild- Objekte / Verhaltens-
Kamera verarbeitung| | Attribute | | steuerung
Umwelt Navigation
o

Verarbeitungsrichtung

Abbildung 6.1: Blockschaltbild eines Fahrerassistenzsystems. Mit einer Videokamera wird die

Umwelt observiert. Bildverarbeitungsalgorithmen verarbeiten das von der Kamera bereitgestell-
te Bilddatenmaterial. In einem weiteren Verarbeitungsprozel3 werden Objekte extrahiert und at-
tributiert. Diese Objektmerkmale dienen als Basis der Verhaltenssteuerung, die die autonome
Navigation des Fahrzeugs in der Umwelt realisiert.

55
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In diesem Kapitel wird ein neues Verfahren vorgestellt, das die Bewegung eines autonomen
Kraftfahrzeugs, tber die Steuerung des Lenkwinkels und der Geschwindigkeit, beeinfluf3t.

Die Basis fur das realisierte Verfahren bilden zwei neuronale Felder. Der Ansatz neuronaler
Felder wird in Abschnitt 6.1 diskutiert. In Abschnitt 6.2 werden die Attribute anderer Objek-

te beschrieben, welche die Bewegung des Fahrzeugs beeinflussen. Eine Simulationsumgebung
(Anhang B) ermoglicht es, das Verhalten mehrerer Fahrzeuge zu simulieren (simulierte Objekt-
erkennung) sowie den Lenkwinkeleinschlag und die Geschwindigkeit des Tragerfahrzeugs als
Reaktion auf die Objektattribute zu testen. In Abschnitt 6.3 wird das realisierte Verfahren be-
schrieben und dessen Verhalten an einer Beispielszene diskutiert. Abschnitt 6.4 verdeutlicht
die Robustheit des Verfahrens an verschiedenen typischen Stral3enverkehrsszenen im innerstadt-
ischen Bereich. Das Kapitel 6 schliel3t mit einer Zusammenfassung in Abschnitt 6.5.

6.1 Neuronale Felder

Neuronale Felder sind nichtlineare dynamische Systeme. Sie wurden als Verhaltensmodelle
fur die Neurophysiologie cortikaler Prozesse eingefiihrt [130, 1]. Neuronale Felder kénnen
als makroskopische Beschreibung der Dynamik der Aktivitdt von Neuronen in Ort und Zeit
verstanden werden [112, 6, 29]. Sie gehdren zu der Klasse der Integro-Differentialgleichungen.
In Abschnitt 6.1.1 wird der Ansatz des Amarifelds diskutiert, der ein zentrales Element in dem
realisierten Verfahren zur Bewegungssteuerung darstellt.

6.1.1 Amarifeld

Eine Realisierung eines neuronalen Feldes ist durch einen AnsatAnzai[1, 3] gegeben.

Dieser Feldansatz hat den Vorteil, da’ er mathematisch einfach zu beschreiben ist und eine gute
Analyse seiner dynamischen Eigenschaften im Betrachtungdrdilmer der Zeit und dem Ort
zulaft.

Die Dynamik des Feldes (auch Amarifeld) ist gegeben durch die nichtlineare dynamische Integro-
Differentialgleichung

u(z,t) = —u(z t)+h+S(z t)
—I—/W (z,Z)d(u(Z,1))dz. (6.1)

Die erste Zeile in Gleichung 6.1 beschreibt die lokale Dynamik der Aktivitat des Feldds
mitu(z,t) € R am Ortzmit z € ' zum Zeitpunkt mitt > 0. Die zeitliche Ableitung vom(z,t)
ist gegeben durch

i(zt) = a“f;’t).

Die Aktivitat des Feldes andert sich abhangig von einer Zeitkonstantait T € R*. Die
Variableh entspricht einer konstanten Voraktivierung imi= constundh € R. Das Eingangs-
signalS(z,t) (der Stimulus) ist ebenfalls abhéngig verindt mit S(z,t) € R. Es wird additiv
in das Feld eingekoppelt. Ohne Stimulus entspricht die Aktivtgter Feldneurone im einge-
schwungenen Zustand einem globalen stationaren Feld.
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Eine biologisch motivierte Wechselwirkung zwischen den Feldneuronen wird durch das Integral
in der zweiten Zeile der Gleichung 6.1 beschrieben. Dabei fuhrt die Aktivierungsfuriition

eine nichtlineare Transformation der Aktivitédter einzelnen Feldneurone durch. Sie ist eine
stetig differenzierbare Funktion (siehe Anhang A.1), mit

uirgwcb(u) = 0 und
lim¢(u) = 1

U—oo

Das Amarifeld ist homogen [29]. Folglich kann das Integral als Faltung mit

W(zZ)*d(u(zt) = /rw(z,z’)q)(u(z’,t))dz’

zwischen dem Wechselwirkungskem(z,z') mit w(z,Z) =w(z—7), (z—Z') e ', we R und

¢ (u(Z,t)) angesehen werden [9]. Durch die Faltung findet eine Interaktion zwischen einzelnen
Neuronen statt. Der Wechselwirkungskermit w(z — z') = w(Az) ist in diesem Ansatz nicht
abhangig vort.

Haufig wird furw eine Funktion mit der symmetrischen Eigenschéihz) = w(—Az) verwen-

det. Als eindimensionales Beispiel ist in Abbildung 6.2 ein sogenamméxican hadVerlauf

eines Wechselwirkungskermg/Az) dargestellt.

1.0

0.5

0.0

-0.5][ . .
—10 -5 0 5 10

Abbildung 6.2: Wechselwirkungskermexican hat

Ein Wechselwirkungskern dieses Typs hat Bereiche mit exzitatorischernwdAh) > 0, sowie
Bereiche mit inhibitorischer Wirkung, d. lw(Az) < 0. Er konvergiert fur||Az|| — o vom
Negativen kommend gegen Null. Mathematisch kann die zugrundeliegende Funktion durch
eine Differenz zweier Gaul3funktion&h (0,01) undN2(0,02) mit w = ¢1N; — coNp, 02 > 01,

c1 > 0 undc, > 0, beschrieben werden. Die Variablgnc, bezeichnen dabei Gewichtsfaktoren
undoj bzw. o> definieren die Breiten der Gauf3funktionsn,.

6.1.2 Eigenschaften

Um das prinzipielle Verhalten von Amarifeldern zu untersuchen, werden wesentliche Zustén-
de des Feldes qualitativ abgeleitet und dabei das dynamische Verhalten des Feldes analysiert.
Hierbei werden Teile der Feldgleichung betrachtet und daraus das Gesamtverhalten ermittelt.
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Wird nur die lokale Dynamik der Aktivita der Feldneurone mit einer konstanten Voraktivie-
rung h = —1) unter Einwirkung eines zeitlich und ortlich begrenzten Stim@betrachtet, so
erhalt man fur ein eindimensionales Fala, t) mit der Feldvariableadie Differentialgleichung

Tu(z,t) = —u(zt)+h+9Szt). (6.2)

Der exponentielle Anstieg der Felderregung ist bestimmt durch die Hohe des StBuwridsien

Wert der Zeitkonstanten Wird der StimulusS(z,t) abgeschaltet, klingt die Aktivitat(z,t) des

Feldes exponentiell ab. Wie in Gleichung 6.2 beschrieben, findet keine Wechselwirkung statt. In
Abbildung 6.3 ist der Verlauf des Eingangssignals und die Dynamik des beschriebenen Feldes
dargestellt.

(@) (b)

Abbildung 6.3: Dynamik eines eindimensionalen Feldes nach Gleichung 6.2 dargestellt Gber der
Zeit mith = —1. (a) Eingangssign&(z t) und (b) zugehdrige Feldaktivitatzt).

Betrachtet man ein eindimensionales dynamisches Feld mit einer linearen Aktivierungsfunktion,
kann die Feldgleichung mit

wzt) — —u(z,t)+h+/rw(z—z’)u(z’,t)dz’+8(z,t) 6.3)

beschrieben werden. In Abbildung 6.4 ist der Verlauf dieser Feldaktivitat unter Einkopplung
eines Eingangssignals nach Abbildung 6.3a gezeigt. Dabei wird ein Wechselwirkungskern vom
Typ einesmexican hatAbbildung 6.2) gewéhlt.

Die EnergieV des Wechselwirkungskerns, mit

W) = /0 “W(a2)d(82),

charakterisiert dabei MWax = max-o (W(z)) die maximale Starke der Wechselwirkung zwi-
schen den Feldneuronen.
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Wird der Wechselwirkungskern so dimensioniert, daf3 eine sehr schwache Wechselwirkung
mit Whax < —h stattfindet (Abbildung 6.4a), bildet sich an der Stelle der Einkopplung in Ab-
hangigkeit vont ein Maximum aus, das nach Abschalten des Eingangssignals abklingt. Der
inhibitorische Teil des Wechselwirkungskerns bedingt hierbei eine sogenpeai5sungd-.

Findet eine starke Wechselwirkung miif,ax > —h zwischen den Feldneuronen statt, ist die
Stabilitat nicht mehr sichergestellt. Die Feldaktivitdt kann mit o ins Unendliche wachsen
(Abbildung 6.4b).

")
750

s e
S

(a) (b)

Abbildung 6.4: Dynamik eines eindimensionalen Feldes nach Gleichung 6.3 mit einem Ein-
gangssignal wie in Abbildung 6.3a dargestellt. (a) sehr schwache Wechselwivkyng{ —h)
und (b) starke Wechselwirkuni,ax > —h).

Betrachtet man schlief3lich die Felderregung eines eindimensionalen Amarifeldes nach Glei-
chung 6.1, wird durch die Hinzunahme einer sigmoiden Nichtlineayitat, Stabilitat erreicht.

In Abbildung 6.5 ist die Felderregung bei Wechselwirkungen unterschiedlicher Stéarke gezeigt.
Bei geeigneter Wahl von Wechselwirkungskevrnund Voraktivierungh zeigt das neuronale

Feld nach dem Wegfall des Stimul&mit S= 0 ein zeitlich stabilisierendes Verhalten der
peakL6sung (Abbildung 6.5c¢,d). Es sind monostabile sowie multistabile Zustande maoglich. Im
folgenden werden mégliche Losungen betrachtet.

Bei der Betrachtung von Amarifeldern wird zwischen vier méglichen Losungen im eingeschwun-
genen Zustand unterschieden [1].

1. Ist die Aktivitatu(z) des Feldes im gesamten Bereigfz) < 0, so liegt eine sogenannte
0-Losung vor.

2. Ist die Aktivitatu(z) des Feldes im gesamten Bereiafz) > 0, so liegt eine sogenannte
co-LOSuUNg vor.

Ipeak — abgeleitet aus dem Englischen: peak = Spitze, Hchststand.
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Abbildung 6.5: Dynamik eines eindimensionalen Feldes nach Gleichung 6.1 mit ei-
nem Eingangssignal wie in Abbildung 6.3a dargestellt.

(d)

kung Phax< —h), (b) schwache WechselwirkundVigax < —h), (c) typische Wechselwir-
kung YMnax> —h) und (d) starke Wechselwirkungax > —h).

3. Eine lokal begrenzte Aktivit&(u) = (z1,22), mit den Grenzem undz,, sowie der Lange
a= 2 —z fur z; < z, wird alsa-L6sung bezeichnet. Dabei wird die AktivitR{u) mit
R(u) = {Z]u(z) > 0}, u(z1) = 0 undu(zz) = O definiert.

4. Istdie Aktivitat eines Feldes durch eine Vielzahl whdsungen gegeben, so liegewilti-

peakL6sungen vor.

(a) sehr schwache Wechselwir-
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In Abbildung 6.6a-d sind Beispiele fir mogliche Losungen eines eindimensionalen Amarifeldes
bei einem kurzzeitig anliegenden Eingangssighiaber der Zeit aufgetragen.

Das Stabilitatsverhalten von Amarifeldern wird ausfuhrlich in [1, 2] diskutiert, so daf3 in Kapi-
tel 6.1.3 nur die notwendigen Stabilitatsbedingungen fir eindimensionale Amarifelder wieder-

gegeben sind.

()

\\\\\\\\\\‘\‘\‘\\\\\\\\\llllll‘“%\'llll»{“*,,H i

el

(d)

Abbildung 6.6: Mégliche Zustdnde und Lésungen eines eindimensionalen Amarifeldes tber der
Zeit betrachtet. (af)-Losung, (b)o-Ldsung, (c) lokalea-Losung und (dmulti-peakLdsung.
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6.1.3 Stabilitatsbetrachtung

Das dynamische Verhalten von Amarifeldern wird in [1] anhand eines eindimensionalen Ama-
rifeldes untersucht. Dabei wird als Nichtlinearitiitu) eine Sprungfunktion (Gleichung 5.2)
eingesetzt. Diese kann durch eine Sigmdjde (Gleichung 5.3) beliebig genau approximiert
werden mit

1 0O u< o0
lim&(u) = lim <7) =¢ 05 :u=20
e coe\1+e 1 :u >0

Im folgenden wird das Stabilitatsverhalten eindimensionaler Amarifelder diskutiert. Ist die Sta-
bilitat hoherdimensionaler Amarifelder zu untersuchen, wird auf [2] verwiesen. Dort wird mit
Hilfe eines Lyapunov Funktionals [92, 66] die Stabilitat fur héherdimensionale Amarifelder
analysiert.

In dem in dieser Arbeit realisierten Verfahren werden nur eindimensionale Felder eingesetzt,
weshalb das Stabilitatsverhalten dieser Felder naher betrachtet wird.

Am Beispiel einea-Losung mit den Grenzen, z, undR(u) = (z;, z) wird eine Stabilitatsana-

lyse unter Einwirkung eines zeitlich und 6rtlich begrenzten Stim&ug) fir ein eindimen-
sionales neuronales Feldz t) durchgefuhrt. Dieser Fall ist fir das realisierte Verfahren von
besonderem Interesse. Aufgrund der homogenen Eigenschaften des Feldes wird ohne Beschran-
kung der Allgemeinheit/ (z) = u(z— z) betrachtet. Es wird davon ausgegangen, daf sich das
System noch nicht im eingeschwungenen Zustand befindet und noch keine stationére Lésung
existiert. Daraus folgR(u") = (0,a). Somit gilt fur eine nichtstationa@Ldsung

R(U(zt+dt)) = (0,at+dt)).
Da einea-LOsung begrenzt ist, gilt weiterhin

u(0,t) =
u(0,t+dt) =

0 A U(a,t) = 0 zum Zeitpunkt t und

0 A U(a+dat+dt) = 0 zum Zeitpunkt t+dt |,

fur a(t +dt) = a+ da Mit Hilfe einer Taylorentwicklung [9] kann eine dynamische Gleichung
fur die Anderung der Begrenzuraft) ErregungspeakB(U') in Abhangigkeit der Energigv
formuliert werden [1]. Daraus folgt:

da 1/1 1 .
a = ; (C_l + C_Z) (W(a) + h), mit
B ou(zy,t)
€ = oz
6 — _6u(22,t)7 und
0z

W(a) = /Oaw(z)dz (6.4)
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Im eingeschwungenen Zustand r%%: 0 ist eine stationére Losung gegeben. Es ergibt sich
Stabilitat [56, 92] fur

dW(a)

da < 0 (6.5)
und Instabilitat fir

dW(a)

da > 0. (6.6)

In Abbildung 6.7 ist das Integral Uber den Wechselwirkungskern (Stammfunktion) nach Glei-
chung 6.4 aufgetragen. Werden mdgliche Losurggdetrachtet, ergibt sich fiir< 0 ina; eine
instabile unda, eine stabile (Gleichungen 6.6 und 6@gakLosung. Dabei giltWmax> —h, mit
Whax(@) = maxg=o(W(a)). FirWmax < —h ist die stabile Losung di@-Losung.

0 20 40 80 20 100

Abbildung 6.7: Verlauf der StammfunktioV eines Wechselwirkungskermsder Form eines
mexican hat

Aufgrund der vorgenannten Eigenschaften kann ein eindimensionales Amaiifeig durch
geeignete Wahl der Voraktivierurgund des Wechselwirkungskemsals zeitlich stabiler An-

satz fur die Realisierung eines Verhaltensmodells genutzt werden, in dera-edseing den
Zustand einer Verhaltensvariable beschreibt.

Der Ansatz der neuronalen Felder erlaubt bei der Verhaltenssteuerung eine kontinuierliche Aus-
gabe der Verhaltensvariable unter Berlcksichtigung eines additiv einkoppelnden Stimulus. Die-
ser Sachverhalt wird in dieser Arbeit genutzt, um eine Bewegungssteuerung zu realisieren. Bei
einfacher (additiver) Einkopplung von Objektattributen, beeinflut der Feldzustand eines ein-
dimensionalen neuronalen Feldes den Lenkwinkel bzw. die Geschwindigkeit eines Tragerfahr-
zeugs.

In den folgenden Abschnitten wird ein neues Verfahren vorgestellt, welches die genannten Ei-
genschaften aufweist.
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6.2 Eingangsdatenmaterial

Das autonome Navigieren eines Kraftfahrzeugs im Stral3enverkehr bedingt, dafl3 Position, Bewe-
gungsrichtung und Relativgeschwindigkeit anderer Objekte beurteilt werden kénnen, um eine
unfallfreie Steuerung des Fahrzeugs zu garantieren. Die Funktionstichtigkeit des implemen-
tierten Verfahrens muf3 anhand dieser Gro3en an verschiedenen Verkehrsszenarien getestet wer-
den. Dabei sind kritische Szenen, welche hohe Anforderungen an das Verfahren stellen, von
besonderem Interesse. Solche Szenen beinhalten jedoch ein grof3es Gefahrenpotential fur die
Verkehrsteilnehmer.

Durch die Entwicklung einer Simulationsumgebung (Anhang B), die die Umsetzung kritischer
Szenen erlaubt, ist es moglich, die Position, Bewegungsrichtung und Relativgeschwindigkeit
von Objekten zu beeinflussen und das realisierte Verfahren ohne Gefahr fir andere zu testen. In
Abbildung 6.8 sind Ergebnisbilder der Simulation gegeben.

Abbildung 6.8a stellt ein Bild einer definierten Szene aus der Vogelperspektive dar. In dieser
Szene fahrt das autonome Tragerfahrzeug (schwarz, mit angedeutetem Kamerasensor) auf einer
zweispurigen Stral3e in einer Rechtskurve an parkenden Fahrzeugen vorbei und folgt einem wei-
teren Fahrzeug. Abbildung 6.8b zeigt ein Ergebnisbild des simulierten Kameradatenmaterials
fur eine Videokamera (technische Daten: Sensorchipflachein86H6he: 12m, Offnungs-

winkel von 90 und Auslenkung der Kamera aus der Fahrbahnparallelen EbeireRichtung
Fahrbahn).

Die aus den simulierten Sensordaten berechneten Grof3en, die dem entwickelten Verfahren der
Bewegungssteuerung als Eingangsgrof3en zur Verfigung stehen, sind die relativedpigtanz

zu den ObjekterD, sowie deren Relativgeschwindigkeiteg () und vyo (P) in x- und y-
Richtung. Dabei bezeichnet dygkoordinate die Fahrtrichtung und dkeKoordinate die Senk-

rechte aufy (Abbildung 6.9). In Abbildung 6.10 sind diese Gro3en der in Abbildung 6.8 darge-
stellten Szene in Abh&ngigkeit von der Winkelpositipaufgetragen. Dabei bemif3t der Win-

kel ¢ den von dem Sensor abgedeckten Winkelbereich.

(@) (b)

Abbildung 6.8: Simuliertes Sensordatenmaterial fiir eine StraRenverkehrsszene bei einer leich-
ten Rechtskurve mit parkenden Autos am rechten Fahrbahnrand. Die Fahrtrichtung des Tréa-
gerfahrzeugs (schwarz) ist von links nach rechts. (a) Vogelperspektive und (b) Kamerabild fur
einen Offnungswinkel von 90
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Tréagerfahrzeug

x ¥

Abbildung 6.9: Koordinatensystem der betrachteten ZustandsgroReyKDierdinate bezeich-
net die Fahrtrichtung und dieKoordinate die Senkrechte ayf Der Winkely bemif3t den von
dem Sensor abgedeckten Winkelbereich.

Es werden vier Fahrzeuge im Winkelbereghon ) ~ —9° bis) ~ —45° bei unterschiedlicher
Distanz (Abbildung 6.10b) erkannt. Abbildung 6.10a beschreibt die Belebgfg)) = 1 im
observierten Bereich in Abh&ngigkeit des WinkglsDrei am rechten Fahrbahnrand parkende
Autos werden erkannt. Das vorherfahrende Fahrzeug fahrt mit nahezu gleicher Geschwindigkeit
wie das Tragerfahrzeug (Abbildung 6.10c,d).

Die von der Simulation bereitgestellten Daten werden fiir eine neuronale Bewegungssteuerung
als Eingangsgrof3en genutzt.

6.3 Bewegungssteuerung

Fur die Realisierung eines Verfahrens zur Bewegungssteuerung mit einem Amarifeldansatz ist
es notwendig, die vorhandenen Attribute der Objekte vorzuverarbeiten, so dal3 die Ergebnisse
additiv iber den Stimulu$ in die neuronalen Felder fur die Lenkwinkel- und Geschwindig-
keitssteuerung eingekoppelt werden kénnen. In Abschnitt 6.3.1 wird diese Vorverarbeitung be-
schrieben und in den Abschnitten 6.3.2 und 6.3.3 die Feldzustéande und deren Einflu3 auf das
Verhalten des Fahrzeugs diskutiert.

6.3.1 Vorverarbeitung

Die fur die Navigation eines Fahrzeugs im Stral3enverkehr notwendigen Zustandsgrof3en vor-
handener Objekte sowie der freie Fahrraum werden von der simulierten Objekterkennung be-
reitgestellt. Es stehen dabei die objektbezogenen Attribute der relativen Dilgtapy sowie

der Relativgeschwindigkeito (@) undwo () in x- undy-Richtung zur Verfiigung. Aus den
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Abbildung 6.10: Sensordatenmaterial fir eine Stral3enverkehrsszene bei einer leichten Rechts-
kurve mit Gegenverkehr, einem fihrenden Fahrzeug und parkenden Autos am rechten Fahrbahn-
rand. (a) Objekte Gber den Winkel aufgetragen, (b) Distanz der Objekte, (c) Relativgeschwin-
digkeit inx und (d) Relativgeschwindigkeit i

Objekten kann ein flihrendes Fahrzeug wit (§), vwr () unddg () extrahiert werden. Wei-
terhin ist aus dem simulierten Kamerabild der Fahrspurverlauf bekannt.

Vorverarbeitung in Abhangigkeit des Lenkwinkels

Die vorliegenden winkelabhangigen GrofRen der Objekte werden in einer Vorverarbeitung fur
die Steuerung des Lenkwinkels in ein Gefahrenpoteftigl) mit

(min(vxo (¥),0))2+ (min(wo (),0))?
do ()

umgerechnet und der EinfluRbereich auf die Nachbarschaft im StirSg(us durch eine Fal-
tung mit einem Faltungskern der Art eineexican hatnit

W) = —/yl (Go~e*”°(q’*‘“/)2—Bo-6760(‘“*4’/)2>'O(UJ')dllJ'+no

Y1

O = Co-
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berechnet. Dabei beschreibt der Bereich von bisy; die Grenzen des betrachteten Winkelbe-
reichs. Die geschwindigkeitsabhangigen Gewichtungsfakttgefdo € R™), ap (0o € R™),

Bo (Bo € R™), ug (Lo € R*) unddp (8o € R™) sowie die Schwellao (No € R*) kdnnen
aufgrund der Komplexitat des Losungsraums nicht berechnet werden. Sie werden heuristisch
festgelegt. Die Notwendigkeit einer Schwellg ergibt sich aus dem inhibitorischen Anteil

des Faltungskerns, der nur bei einem sehr hohem Gefahrenpo@fiphls positiver Stimu-
lus S (P) im Lenkwinkelfeld wirken soll.

Die Wahl eines Faltungskerns vom Typ eimesxican hatiegt in den exzitatorischen und inhibi-
torischen Eigenschaften begrindet, wodurch das Verhalten des neuronalen Feldes bei additiver,
bzw. subtraktiver Einkopplung der Stimuli einfach beeinflul3t werden kann (Gleichung 6.1).

Der FahrspurverlauE (@) wird kodiert durch den Verlauf der Fahrspurmitte in der Umwelt

in einer definierten Distand, . Er ist abhangig vonp. Ziel der autonomen Steuerung des
Lenkwinkels ist eine moglichst genaue Einhaltung der Fahrspur unter der Randbedingung, den
Fahrkomfort nicht zu beeintrachtigen. Daraus ergibt sich die Forderung, dal3 Tragerfahrzeug
bei freiem Fahrraum entlang der Stral3e zu fuhren, ohne Kurven zu schneiden oder den Rand-
bereich der Fahrbahn zu Ubertreten. Diese Anforderungen an den Sti&ulpslassen sich
mathematisch durch eine Faltung von der Art

S = / " (aL euLW-w g -e*m‘“*‘“’f) L(y)dy' (6.7)
—Y1

beschreiben. Die komfortabhangigen Gewichtungsfakagefa, € R™), BL (BL € R™), uL

(uL € RT) und 8 (0. € R™) sowie die Distanzl, (d_ > 0) der beriicksichtigten Spurlage

werden heuristisch festgelegt.

Ist durch die Aufgabenstellung eine definierte Fahrtrichtbipéy) vorgegeben, wie beispiels-

weise bei Folgefahrten, kann dieser Sachverhalt durch den Stimulus

SpF (W) = /\t (GlF e o (w—qﬂ)2> -Fy(W)dy’

Y1

beschrieben werden. Auch hier sind die Gewichtungsfakargn (o € R™), Bir

(Bir € RT), 1 (L1 € RT) und O (01 € RT) komfortabhangig und werden heuristisch
festgelegt.

Die berechneten GroRe&q (P), S_ () undSyr () werden additiv als Stimuli in ein neuronales

Feld zur Steuerung des Lenkwinkels eingekoppelt (Abbildung 6.11). In diesem Feld ist die
maogliche Lenkwinkelanderung als Feldgréf3e definiert.

Die Formulierung des jeweiligen Verhaltenssteuerungssystems als neuronales Feld erlaubt es,
einen kontinuierlichen StimuluS als gewichtete Summe der genannten Anforderungen darzu-
stellen. Das Feld ermittelt dabei in einem dynamischen Prozel3 eine Lésung, die sich in der
Position degpeakseinera-Losung ablesen laft.

Die Festlegung der in diesem Abschnitt betrachteten Gewichtsfaktoren ist in weiten Bereichen
unkritisch. Sie werden anhand der Aufgabenstellung, gekoppelt an die konkrete Geometrie und
Physik des Systems, festgelegt.

Vorverarbeitung in Abhangigkeit der Geschwindigkeit

Zur Steuerung der Geschwindigkeit des Fahrzeugs wird die Diffédg(&v) zwischen aktueller
und gewunschter Geschwindigkeit, vorgegeben beispielsweise durch Verkehrsregeln, betrachtet
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und ein Stimulusp (Av) mit
Yy
D) = /2 <O(D L UDBv-av? _ g _eféo(Ava\/)z) - Dy(AV)dAV
—Y2

und den Gewichtungsfakoreap (ap € R™), Bp (Bp € R*), up (up € R") sowie &p

(Op € R*) bestimmt. Dabei beschreibt der Bereich veg, bis y, die Grenzen des betrach-

teten Geschwindigkeitsbereichs. Die Variabiebeschreibt die Feldvariable des Geschwindig-
keitsfelds.

Die Relativgeschwindigkeit eines vorherfahrenden Kraftfahrzeugs (bzw. eines Hindernisses auf
der Fahrbahn), gegeben durgfr undvwr und dessen Abstandk werden genutzt, um die
Geschwindigkeit des Tragerfahrzeugs an die Verkehrsverhaltnisse anzupassen. Es laf3t sich ein
Gefahrenpotentidh, (Av) an der Stellé\v = ve mit

VE = sign(wr )y/Vie +Vie und

V|
FV(VF) = (F |d|;‘
E

berechnen. Daraus wird ein Stimulgg (Av) fur das neuronale Feld

Y2

SF(Av) = /

<q2F L@ U2k (Av-AV)? Bop - OF (AV—AV')Z) -Fy(AV)dAvV
—Y2

mit den Gewichtungsfakoredr ((r € R"), ayr (dop € RT), Bor (Bor € RT), UoF

(Lo €RT) und &F (OF € R') abgeleitet. Die Gewichtsfaktoren werden heuristisch
festgelegt.

Die in diesem Abschnitt beschriebenen Gewichtsfaktoren werden anhand der Aufgabenstellung,
gekoppelt an die konkrete Geometrie und Physik des Systems, festgelegt. lhre Festlegung ist in
weiten Bereichen unkritisch.

Die Stimuli Sp (Av) und S (Av) werden in ein neuronales Feld zur Steuerung der Geschwin-
digkeit eingekoppelt (Abbildung 6.13). In diesem Feld ist die mogliche Geschwindigkeitsdnde-
rungAv als Feldgrol3e definiert.

In den Abschnitten 6.3.2 und 6.3.3 werden die Feldgleichungen abgeleitet und die Ergebnisse
diskutiert.

6.3.2 Steuerung des Lenkwinkels

Bei der Lenkwinkelsteuerung ist die Aufgabenstellung, alle Objekte zu umfahren, die makrosko-
pische Beschreibung des gewlnschten Verhaltens, das durch den Lenkwinkel als Verhaltensva-
riable kodiert wird (Kapitel 2 und 3). Die Zustandsgrof3en des vorverarbeiteten Datenmaterials
werden als mikroskopische Grol3en verwendet, die additiv mit

S(.t) =S (W,t) + S (Y1) + Sy (W, t)
in Abhangigkeit vonp undt als StimulusS(y,t) in das neuronale Feld

W) = )+ SW0+he [ we- w68
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eingekoppelt werden. Dabei beschreibt die Variaplendgliche Lenkwinkel&anderungen als
Feldvariable des Amarifeldes im Bereich vety; bisyi;. Nach dem in Abschnitt 6.1 beschrie-
benen Verhalten neuronaler Felder bildet das eindimensionale Feld bei Anliegen eines positiven
EingangssignalS(y, t) und bei geeigneter Wahl des Wechselwirkungskersswie der Vorak-
tivierungh nach einer Einschwingzeit in Abhangigkeit voreine sogenanni@L6sung aus.

In der in Abbildung 6.11 dargestellten Aktivitatsverteilung des neuronalen Feldes (durchgezo-
gene Linie) werden die Eingangsdaten aus der in Abschnitt 6.2 beschriebenen Szene zugrunde
gelegt (Abbildung 6.8). Es wird die Voraktivierung auf= —1 gesetzt. Der Wechselwirkungs-
kern vom Typ einesnexican hawird so dimensioniert, daf ein stabiles Verhalten des Feldes
gewahrleistet ist und ein@Ldsung existiert (siehe Abschnitt 6.1). Die Neuronen des Feldes
kodieren moégliche Winkap in einem Wertebereich vor90° < Ay < 90°.

Das ArgumeniN (t) des Maximums dea-Lésung des Feldes mit

N(©) = argmaxu(y.t)

kodiert die gewtinschte LenkwinkeldnderuNgt) in Grad zum aktuellen Lenkwinkel in Ab-
héngigkeit vort. In Abbildung 6.11 entspricht der Feldzustamay,t;) zum dargestellten Zeit-
punktt; einer gewlinschten Winkelanderung Werit;) = —2°.

In Abbildung 6.11 sind zur Veranschaulichung die mikroskopischen Zustandsg&a[Rem,

S_ () und Syr (@) mit einer verschobenen Nullini€g (y) = So (W) +4, S (W) = SL(Y) +8
undSyr (W) = Syr (P) + 12 ) eingetragen.

Um einen komfortablen Fahrtverlauf zu gewahrleisten, wird eine Unterdriickung abrupter Lenk-

ZO_""I""I""I""

Abbildung 6.11: Aktivitat des Neuronalen Feldes sowie die Starke der Einkopplung von Hinder-
nissen, StrafRenverlauf und gewilnschter Fahrtrichtung zum Zeituakb. Sensordatenmate-

rial fir eine StralRenverkehrsszene bei einer leichten Rechtskurve mit vorherfahrendem Fahrzeug
und parkenden Autos am rechten Fahrbahnrand.
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winkeldnderungen durch eine Minimumoperation mit

AW = sign(N)-ay min(|N |,Nmnax), und
W = W+AW

durchgefiihrt. Der Gewichtungsfaktag, (an € RT) ist geschwindigkeitsabhéngig und die
Variable Nmax beschreibt die maximal zulassige Lenkwinkelanderung des aktuellen Lenkwin-
kelsW . Wie in Abbildung 6.11 dargestellt, werden im negativen Winkelbereich Objekte er-
kannt. Die verschobenen Maxima vBn(y) und S (P) weisen auf einen Ausschervorgang des
Tragerfahrzeugs nach links hin.

In Abbildung 6.12a,b ist der Verlauf des Stimul8sind die Feldaktivitat Gber der Zeit auf-
getragen. Dabei ist der negative Anteil des StimBus Bereich der Winkelposition der par-
kenden Fahrzeuge zu beachten. Das Maximum der Feldaktivitdtd bei Auftreten dieser
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Abbildung 6.12: Darstellung (a) des Stimulus, (b) der Aktivitat der Feldes, (c) der Lenkwinkel-

anderung und (d) der Winkelposition des Tragerfahrzeugs zu einem stationaren Beobachter Uber
der Zeit.
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Hindernisse nach links verschoben. Betrachtet man den Verlauf des Lenkwinkels tber der Zeit,
wird das Durchfahren einer leichten Rechtskurve erkannt. In Abbildung 6.12c,d ist der Verlauf
der Lenkwinkelanderung, sowie der Winkgl zu einem stationdren Beobachter, der sich an der
Ausgangsposition des Tragerfahrzeugs befindet, dargestellt.

Der Verlauf der Lenkwinkelanderung liegt ber die gesamte Sequenz in der N&he von Null.
Es werden keine starken Lenkbewegungen unternommen. Wird die Position des Tragerfahr-
zeugs von dem stationdren Beobachter beurteilt, kann die Durchfahrt einer Rechtskurve, so-
wie das Ausweichmandéver bei den parkenden Fahrzeugen abgelesen werden. Die anndhernd
konstante Veranderung der Winkelpositipgh zum Beobachter beim Durchfahren der Rechts-
kurve ist wahrend des Mandvers in Richtung des positiven Winkelbereichs verschoben (Abbil-
dung 6.12d).

6.3.3 Steuerung der Geschwindigkeit

In diesem Abschnitt wird die prinzipielle Anwendbarkeit des gewéahlten Ansatzes fir die Steue-
rung der Geschwindigkeit gezeigt. Es wird eine Kopplung beider Felder Uber die Umwelt durch-
gefuhrt, da eine Geschwindigkeitsabhangigkeit der Stimuli vorliegt.

Bei der Geschwindigkeitssteuerung wird entsprechend Abschnitt 6.3.2 vorgegangen. Der Sti-
mulusSist dabei mit

S(Av,t) = S (Av,t) + SF (Av,t)

in Abhangigkeit vomiv undt definiert. Das neuronale Feld wird beschrieben durch
Y2
WY = —u(Avt) +SOv) +h—|—/ W(AV— AV)(U(AV, t))dAV.
—Y2

Die VariableAv kodiert die moglichen Geschwindigkeitsanderungen als Feldvariable des Ama-
rifeldes im Bereich von-y» bisy,. Der Wechselwirkungskerw vom Typ einesnexican hat

und die Voraktivierundn (h= —1) werden gemaf Abschnitt 6.1 so gewéahlt, daf3 sich eine stabile
a-Loésung ausbildet.

In Abbildung 6.13 ist die Aktivitatsverteilung des neuronalen Feldes (durchgezogene Linie)
dargestellt. Die Neuronen des Feldes kodieren mdgliche Relativgeschwindigkeiteainem
Wertebereich vor-50T < Av < 507,

Das ArgumeniM (t) des Maximums dea-Losung des Feldes mit

M) = argrzl\?xu(Av,t))

kodiert die gewlinschte Geschwindigkeitsandervh@) in T zur aktuellen Geschwindigkeit in
Abhéangigkeit vort. In Abbildung 6.13 entspricht der Feldzustam@d\yv,t;) zum dargestellten
Zeitpunkit; einer gewiinschten GeschwindigkeitsénderungMoft;) = —97.

In Abbildung 6.13 sind zur Veranschaulichung die Stin#gi(Av), und S;g (Av) mit einer ver-
schobenen Nulliniedp (Av) = S (Av) + 8 undSr (Av) = SF (Av) + 12) eingetragen.

Eine Unterdriickung abrupter Geschwindigkeitsdnderungen wird durch eine Minimumoperation
mit

AV = signM)-ap min(|M |, Mmnax), und
V. = V+AV
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Abbildung 6.13: Aktivitat des Neuronalen Feldes, sowie die Stérke der Einkopplung der Stimuli
zum Zeitpunkt; = 65.

erreicht und ermdglicht einen Fahrtverlauf unter Beriicksichtigung physikalischer Randbedin-
gungen. Der Gewichtfaktamy, (ap € R™) ist komfortabhangig und die VariabMpax be-
schreibt die maximal zulassige Geschwindigkeitsanderung der aktuellen Geschwindigkeit
Wie in Abbildung 6.13 dargestellt, weist das fiihrende Fahrzeug, beschrieben&jurctv),

eine geringere Geschwindigkeit auf. Es wird eine Anpassung der Geschwindigkeit des Trager-
fahrzeugs durchgefihrt.

In Abbildung 6.14 ist der Verlauf des Stimulus und die Feldaktivitat Gber der Zeit aufgetra-
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Abbildung 6.14: Darstellung (a) des Stimulus und (b) der Feldaktivitat Gber der Zeit.
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gen. Es bildet sich eing-Lésung aus, die eine starke Verringerung der Geschwindiykeiées
Tragerfahrzeugs bedingt.

In Abbildung 6.15 ist der Geschwindigkeitsverlauf tGber der Zeit aufgetragen. Von einer an-
fanglichen Geschwindigkeit vod =~ 90km/h (25%) wird das Auto auf bis/ =~ 50km/h

(~ 14%) abgebremst.

30F
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t

Abbildung 6.15: Darstellung der Geschwindigkeit des Tragerfahrzeugs Uber der Zeit.

Das Fahrverhalten des Tragerfahrzeugs wird mit Hilfe der Simulationsumgebung an komplexen
Szenen getestet. In Abschnitt 6.4 werden mehrere Szenen dargestellt und das Fahrverhalten des
Tragerfahrzeugs anhand der neuronalen Lenkwinkelsteuerung diskutiert.

6.4 Ergebnisse

In diesem Abschnitt wird das Verhalten des entwickelten Verfahrens zur Bewegungssteuerung
an sechs Beispielszenarien fur den innerstadtischen Bereich verdeutlicht. Die ausgewahlten
Szenarien beinhalten Anforderungen an typische Basisverhalten (z. B. Hindernisvermeidung,
Folgefahren und Spurhalten) von Kraftfahrzeugen im Stadtverkehr. In diesem Abschnitt wird
im speziellen die Lenkwinkelsteuerung betrachtet, welche den wesentlichen Aspekt bei der Na-
vigation eines Fahrzeugs im Stadtverkehr darstellt.

Bei den Szenarien wird eine simulierte Videokamera mit den technischen Daten nach Ab-
schnitt 6.2 eingesetzt. Es sind jeweils die Vogelperspektive an einem ausgewahlten Zeitschritt,
sowie das zugehorige Kamerabild dargestellt. Das Verhalten des Sti@stusie der Feld-
zustandu Uber der Zeit wird verdeutlicht. Die Lenkwinkelanderung® und die Winkelan-
derungy* zu einem stationaren Beobachter, der sich am Ausgangspunkt des Tragerfahrzeugs
befindet, werden diskutiert.

Die ausgewahlten Szenarien beschreiben folgende Situationen:

e Folgefahrt des Tragerfahrzeugs in einer Rechtskurve an einem parkendem Fahrzeug vorbei
ohne Fahrspurinformation.

e Folgefahrt wie oben, es ist jedoch der Fahrspurverlauf bekannt.

¢ Folgefahrt an Hindernissen vorbei bei einem entgegenkommenden Fahrzeug.
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e Fahrt auf einer Stral3e bei links abbiegenden fihrendem Fahrzeug und Gegenverkehr.
e Fahrt durch eine Stral3enschlucht ohne filhrendes Fahrzeug.
¢ Folgefahrt bei einem rickwérts ausparkenden Fahrzeug und Gegenverkehr.

Eine Diskussion der Ergebnisse wird abschlie3end durchgefihrt.

6.4.1 Basisverhalten

Das Basisverhalten von Kraftfahrzeugen wird anhand von sechs Beispielen durch Beeinflussung
des Lenkwinkels untersucht. Es werden dabei die wesentlichen Basisverhalten im Stadtverkehr
berticksichtigt. Bei den vorgestellten Beispielen werden auch Situationen beim Ausfall einzelner
Stimuli und bei widersprtchlichen Stimuli betrachtet. Insbesondere werden

e Spurhalten,

Folgefahren,

Hindernisvermeidung,

Verhalten bei Gegenverkehr,

das Einhaltung von Sicherheitsabstanden und

das Verhalten des Verfahrens in Gefahrensituationen

untersucht.

Die aufgezahlten Basisverhalten werden in verschiedenen Zusammensetzungen demonstriert,
um die Tragféahigkeit des realisierten Verfahrens zu untermauern. Insbesondere werden Szena-
rien dargestellt, die das Fahrverhalten des Tragerfahrzeugs wesentlich beeinflussen. Beispiels-
weise stellen Hindernisse auf der Fahrbahn ein grof3es Problem fir autonome Kraftfahrzeuge im
Stadtverkehr dar. Mit Hilfe des vorgestellten Verfahrens wird dieses Problem aufgegriffen und
eine Losung durch eine adéaquate Lenkwinkelsteuerung beschrieben.

Es wird jeweils eine Rechtskurve durchfahren. Dies stellt keine Einschrankung der Allgemein-
heit dar. Aufgrund des Kurvenverlaufs wird eine Anpassung des Lenkwinkels durch das Trager-
fahrzeug erzwungen. Dies ist erwiinscht, um die Tragfahigkeit des Verfahrens zu zeigen.

Folgefahrt ohne Fahrspurinformation

Das dargestellte Szenario beschreibt die Fahrt des Tragerfahrzeugs auf einer Strafl3e an einem
auf der Stral3e parkenden Fahrzeug vorbei (Abbildung 6.16). Der Fahrspurverlauf ist unbekannt.
Der fehlende Fahrspurverlauf beschreibt einen Ausfall des Fahrspurstiguluss wird ein

anderes Fahrzeug verfolgt. Die Basisverhalten sind Spurhaltung, Folgefahren und Hindernis-
vermeidung.

In Abbildung 6.17 sind die Ergebnisse Uber der Zeit dargestellt. Das parkende Fahrzeug wird
erkannt und ein Ausweichmandver durchgefuhrt. Der Stim8hw&d wahrend der Vorbeifahrt

an dem parkenden Fahrzeug im entsprechenden Winkelbereich stark negativ (Abbildung 6.17a),
was zu einer Verschiebung deiLosung des Feldes fuhrt (Abbildung 6.17b). Es resultiert eine
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Abbildung 6.16: Folgefahrt ohne Fahrspurinformation. Simuliertes Sensordatenmaterial fur ei-
ne Stral3enverkehrsszene bei einer leichten Rechtskurve mit einem parkenden Auto am rechten
Fahrbahnrand zum Zeitpunikt= 175. Die Fahrtrichtung des Tragerfahrzeugs (schwarz) ist von

links nach rechts einem fihrenden Fahrzeug folgend. (a) Vogelperspektive und (b) Kamerabild
fur einen Offnungswinkel von 90

75

10

10

N \oo PY,

(@) (b)

20 F ]

0 200 400 a00 0 200 400 a00

(©) (d)

Abbildung 6.17: Folgefahrt ohne Fahrspurinformation. Darstellung (a) des Stimulus, (b) der Ak-

tivitat der Feldes, (c) der Lenkwinkel&anderung und (d) der Winkelposition des Tragerfahrzeugs
zu einem stationaren Beobachter tUber der Zeit.
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Anderung des Lenkwinkeleinschlags (Abbildung 6.17c). Diese Anderung fiihrt zu einer latera-
len Positionsverschiebung auf der Fahrbahn nach links (Abbildung 6.17d). Nach Beendigung
des Ausweichmandvers wird die Folgefahrt auf der Fahrbahn fortgesetzt. Aufgrund des ver-
schobenen Maximums beim Stimul8¢Kurvenfahrt) und des fehlenden FahrspurstimBus

wird die Kurve leicht geschnitten.

Folgefahrt mit Fahrspurinformation

Das dargestellte Szenario beschreibt die Fahrt des Tragerfahrzeugs auf einer StralRe an einem
auf der Stral’e parkenden Fahrzeug vorbei (Abbildung 6.18). Es wird ein weiteres Fahrzeug
verfolgt. Die Basisverhalten entsprechen denen im vorhergehenden Abschnitt. Dabei ist der
StralR3enverlauf jedoch bekannt.

In Abbildung 6.19 sind die Ergebnisse flr diese Szene Uber der Zeit dargestellt. Der Fahrtver-
lauf des Tragerfahrzeugs ist annahernd der gleiche, wie im vorhergehenden Beispiel. Aufgrund
der vorhandenen Fahrspurinformation wird das Ausweichmandver spater eingeleitet und fri-
her beendet (Abbildung 6.19c,d). Die bekannte Fahrspur bedingt ein ausgepragtes Maximum
beim Stimulus, das den Fahrspurverlauf genauer beschreibt. Im Gegensatz zum vorhergehen-
den Beispiel wird die Kurve nicht geschnitten. Dies stellt eine Verbesserung des durchgeftihrten
Fahrmandvers dar.

Folgefahrt bei Gegenverkehr an parkenden Fahrzeugen vorbei

In diesem Szenario ist die Durchfahrt einer Kurve an parkenden Fahrzeugen vorbei beschrie-
ben. Diese Fahrzeuge blockieren Teile der Fahrbahn, so dal3 ein Ausweichmandver notwendig
ist. Ein entgegenkommendes Fahrzeug auf der linken Spur muf3 bei dem Ausweichmandver
berticksichtigt werden (Abbildung 6.20). Die Basisverhalten sind Spurhaltung, Folgefahren,
Hindernisvermeidung, Einhaltung von Sicherheitsabstdnden und Beachten des Gegenverkehrs.
In Abbildung 6.21 sind der StimulUSsowie die Ergebnisse der Lenkwinkelsteuerung tiber der
Zeit dargestellt. Wahrend der Fahrt entlang einer Rechtskurve werden die parkenden Fahrzeuge
erkannt und ein Ausweichmanoéver durchgefuhrt. Der darauf folgende Gegenverkehr verursacht
den starken Abfall des Stimulus (Abbildung 6.21a,b) im positiven Winkelbereich. Bedingt
durch diesen Einbruch kommt es zu einer starken Verschieburgldé&sung vonu. Das Tra-
gerfahrzeug wird schnell (starker Lenkwinkeleinschlag) in die eigene Spur zurtickgefihrt. Die
Folgefahrt wird fortgesetzt.

Parkende Fahrzeuge und Gegenverkehr bei links abbiegendem fiihrenden Fahrzeug

Das dargestellte Szenario beschreibt die Durchfahrt einer Kurve an parkenden Fahrzeugen vor-
bei. Das fuhrende Fahrzeug verlal3t wahrend der Fahrt die Fahrbahn, um links abzubiegen. Ein
weiteres Fahrzeug kommt entgegen. In diesem Szenario werden die Basisverhalten Spurhal-
tung, Hindernisvermeidung, Einhaltung von Sicherheitsabstanden und Beachten des Gegenver-
kehrs bei widersprichlichen Stimir undS_ gezeigt. Das fiihrende Fahrzeug verlait die
Fahrbahn bei Beibehaltung der Fahrtrichtung des Tragerfahrzeugs.
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Abbildung 6.18: Folgefahrt mit Fahrspurinformation. Simuliertes Sensordatenmaterial fur ei-
ne Stral3enverkehrsszene bei einer leichten Rechtskurve mit einem parkenden Auto am rechten
Fahrbahnrand zum Zeitpunikt= 175. Die Fahrtrichtung des Tragerfahrzeugs (schwarz) ist von

links nach rechts einem fihrenden Fahrzeug folgend. (a) Vogelperspektive und (b) Kamerabild
fur einen Offnungswinkel von 90
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Abbildung 6.19: Folgefahrt mit Fahrspurinformation. Darstellung (a) der Hohe des Stimulus,
(b) der Aktivitat der Feldes, (c) der Lenkwinkelanderung und (d) der Winkelposition des Tra-
gerfahrzeugs zu einem stationaren Beobachter tber der Zeit.
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Abbildung 6.20: Folgefahrt bei Gegenverkehr an parkenden Fahrzeugen vorbei. Simuliertes
Sensordatenmaterial fur eine StralRenverkehrsszene bei einer leichten Rechtskurve mit parken-
den Autos am rechten Fahrbahnrand zum Zeitptnkt 300. Die Fahrtrichtung des Trager-
fahrzeugs (schwarz) ist von links nach rechts einem fuhrenden Fahrzeug folgend. Ein weiteres

Fahrzeug kommt auf der linken Spur entgegen. (a) Vogelperspektive und (b) Kamerabild fur
einen Offnungswinkel von 90
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Abbildung 6.21: Folgefahrt bei Gegenverkehr an parkenden Fahrzeugen vorbei. Darstellung (a)
des Stimulus, (b) der Aktivitat der Feldes, (c) der Lenkwinkeldnderung und (d) der Winkelposi-
tion des Tragerfahrzeugs zu einem stationaren Beobachter tber der Zeit.
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In Abbildung 6.23 sind die Ergebnisse Uber der Zeit dargestellt. Das Verhalten des fiihrenden
Fahrzeugs bedingt eine Verbreiterung des Stim&uder jedoch aufgrund der Felddynamik
ausgeglichen wird (Abbildung 6.23a,b). Wegen des inhibitorischen Anteils des winkelabhan-
gigen Fahrspurstimulu§_ (Gleichung 6.7), wird die Ausbildung eines zweiten Maximums im
Feld unterdriickt. Zuerst wird das fuhrende Fahrzeug verfolgt, dann aber die Spur gehalten. Der
Gegenverkehr wird erkannt.

StraRenschlucht

In diesem Szenario ist die Fahrt des Tragerfahrzeugs auf einer Stral3e mit parkenden Fahrzeu-
gen am linken und rechten Fahrbahnrand beschrieben. Es wird kein Fahrzeug verfolgt (Ab-
bildung 6.24). Als Basisverhalten werden die Spurhaltung, die Hindernisvermeidung und die
Einhaltung von Sicherheitsabstanden ohne filhrendes Fahrzeug untersucht.

In Abbildung 6.25 sind die Ergebnisse Uber der Zeit dargestellt. Die parkenden Fahrzeuge be-
dingen den starkenden inhibitorischen Anteil des Stimulus (Abbildung 6.25a,b). Der fehlende
StimulusSyr des fuhrenden Fahrzeugs verursacht einen starkeren Einflul3 der parkenden Fahr-
zeuge auf den Fahrtverlauf. Die Fahrt des Fahrzeugs wird dennoch auf der Stral3e, unter Einhal-
tung des notwendigen Sicherheitsabstands zu den parkenden Fahrzeugen, auf der eigenen Spur
durchgefuhrt (Abbildung 6.25c,d).

Ruckwarts ausparkendes Fahrzeug

Das dargestellte Szenario, beschreibt die Fahrt des Tragerfahrzeugs auf einer Stral3e mit drei
parkenden Fahrzeugen (Abbildung 6.24). Das Tragerfahrzeug folgt einem fihrenden Fahrzeug.

Wahrend der Fahrt fahrt ein Fahrzeug riickwarts auf die Stral3e. Ein Fahrzeug kommt auf der

anderen Fahrspur entgegen.

In diesem Szenario wird das Zusammenspiel aller Basisverhalten untersucht. Betrachtet werden
die Spurhaltung, das Folgefahren, die Hindernisvermeidung, die Einhaltung von Sicherheitsab-
standen, das Beachten des Gegenverkehrs und das Verhalten des Verfahrens in Gefahrensitua-
tionen.

In Abbildung 6.27 sind die Ergebnisse Uber der Zeit dargestellt. Das riickwérts ausparkende
Fahrzeug bedingt einen starken Abfall im Stimulus (Abbildung 6.23a). Aufgrund der hohen
Relativgeschwindigkeit ist erhohte Aufmerksamkeit gefordert. Der Lenkwinkel wird fur ein
schnelles Ausweichmandver korrigiert (Abbildung 6.23c). Nachdem das ausparkende Fahrzeug
zum Stillstand gekommen ist, reduziert sich der inhibitorische Anteil im Stimulus. Ein norma-
les Ausweichmanéver wird eingeleitet und durchgefiihrt. Ein entgegenkommendes Fahrzeug
bedingt die starke Lenkwinkelanderung zurtick auf die eigene Fahrspur.



80 KAPITEL 6. NEURONALE BEWEGUNGSSTEUERUNG

(@) (b)

Abbildung 6.22: Parkende Fahrzeuge und Gegenverkehr bei links abbiegendem fiihrenden Fahr-
zeug. Simuliertes Sensordatenmaterial fur eine Stral3enverkehrsszene bei einer leichten Rechts-
kurve mit parkenden Autos am rechten Fahrbahnrand bei Gegenverkehr zum ZditpuBRO.

Die Fahrtrichtung des Tragerfahrzeugs (schwarz) ist von links nach rechts. (a) Vogelperspektive
und (b) Kamerabild fir einen Offnungswinkel von°90
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Abbildung 6.23: Parkende Fahrzeuge und Gegenverkehr bei links abbiegendem fliihrenden Fahr-
zeug. Darstellung (a) des Stimulus, (b) der Aktivitat der Feldes, (c) der Lenkwinkelanderung
und (d) der Winkelposition des Tragerfahrzeugs zu einem stationaren Beobachter Uber der Zeit.
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Abbildung 6.24: Stral3enschlucht. Simuliertes Sensordatenmaterial fiir eine Straf3enverkehrssze-
ne bei einer leichten Rechtskurve mit parkenden Autos an beiden Fahrbahnréandern zum Zeit-

punktt; = 180. Die Fahrtrichtung des Tragerfahrzeugs (schwarz) ist von links nach rechts. (a)
Vogelperspektive und (b) Kamerabild fir einen Offnungswinkel voh 90
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Abbildung 6.25: Stral3enschlucht. Darstellung (a) des Stimulus, (b) der Aktivitat der Feldes, (c)

der Lenkwinkelanderung und (d) der Winkelposition des Tragerfahrzeugs zu einem stationaren
Beobachter Uber der Zeit.
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Abbildung 6.26: Ruckwarts ausparkendes Fahrzeug. Simuliertes Sensordatenmaterial fir eine
Stral3enverkehrsszene bei einer leichten Rechtskurve mit parkenden Autos am rechten Fahrbahn-
rand bei Gegenverkehr und ausparkendem Fahrzeug zum Zeitpunk#5. Die Fahrtrichtung

des Tragerfahrzeugs (schwarz) ist von links nach rechts. (a) Vogelperspektive und (b) Kamera-
bild fur einen Offnungswinkel von 90

10 10

0 200 400 a00 0 200 400 a00

() (d)

Abbildung 6.27: Ruckwarts ausparkendes Fahrzeug. Darstellung (a) der H6he des Stimulus, (b)
der Aktivitat der Feldes, (c) der Lenkwinkel&anderung und (c) der Winkelposition des Trager-
fahrzeugs zu einem stationaren Beobachter Uber der Zeit.
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6.4.2 Diskussion

Die Tragfahigkeit des realisierten Verfahrens zur Bewegungssteuerung eines Kraftfahrzeugs
wird anhand von relevanten Basisverhalten belegt. Dabei ist inbesondere das Verhalten im in-
nerstadtischen Bereich von Interesse.

Bei der Geschwindigkeitssteuerung wird die Anpassung dieser bei auftretenden Hindernissen in
der Fahrspur beschrieben (Anschnitt 6.3.3). Es wird eine Anpassung anhand des Zustands des
neuronalen Feldes bei einem langsam vorausfahrenden Fahrzeug durchgefihrt.

Die Steuerung des Lenkwinkels wird besonders untersucht. Im innerstadtischen Bereich hat
diese einen wesentlichen Anteil bei der Navigation eines Fahrzeugs. Die Steuerung des Lenk-
winkels muf3 dabei hohen Anforderungen geniigen. Insbesondere missen verschiedene Basis-
verhalten Einflul3 auf das Lenkverhalten haben.

Die Beispiele werden gezielt ausgewahlt, um das Verhalten das entwickelten Verfahrens an un-
terschiedlichen Basisverhalten zu testen. Dabei wird die Spurhaltung, das Folgefahren, die Hin-
dernisvermeidung, die Einhaltung von Sicherheitsabstanden, das Beachten des Gegenverkehrs
und das Wahrnehmen von Gefahrensituationen bei der Steuerung des Fahrzeugs bertcksichtigt.
Bei den Szenarien wird weiterhin der Ausfall von Stimuli und das widerspruchliche Verhalten
von Stimuli untersucht. Das richtige Verhalten des Tragerfahrzeugs wird belegt.

Es kann anhand der beschriebenen Beispiele sinnvolles Verhalten der entwickelten Bewegungs-
steuerung abgeleitet werden. Die gewdahlten Szenarien stellen zwar nur eine Untermenge mag-
licher Szenarien im innerstadtischen Bereich dar, sie beschreiben aber die wesentlichen Basis-
verhalten fir eine Navigation im innerstadtischen Bereich.

6.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird ein neues Verfahren vorgestellt, das eine Bewegungssteuerung fur ein
Kraftfahrzeug im StralRenverkehr umsetzt. Der Realisierung liegt ein nichtlinearer Ansatz zwei-
er eindimensionaler neuronaler Felder mit Integro-Differentialgleichungen fir die Steuerung
des Lenkwinkels und der Geschwindigkeit zugrunde. Die Eigenschaften der Felder werden
diskutiert und eine Stabilitdtsuntersuchung durchgefuhrt. Das von einer simulierten Objekter-
kennung gelieferte Sensordatenmaterial wird zur Steuerung der Feldaktivititen genutzt. Eine
Vorverarbeitung bertcksichtigt als Randbedingung Sicherheit und komfortablen Fahrtverlauf.
Die resultierenden Stimuli fur Objekte, Fahrspur und fuhrendes Fahrzeug werden in die ein-
dimensionalen Felder eingekoppelt und ein Vorschlag fur eine Lenkwinkelanderung und eine
Geschwindigkeitsdnderung Uber den Zustand der neuronalen Felder abgeleitet. Die Tragfahig-
keit des Verfahrens wird an typischen Basisverhalten bei geschlossenem Regelkreis gezeigt.

In Kapitel 7 wird das in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren im Zusammenspiel mit realen
Daten getestet. Aufbauend auf die in Kapitel 5 beschriebene Fusion zur Segmentierung, werden
Objektattribute erzeugt und das Verhalten der Bewegungssteuerung analysiert.
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Kapitel 7
System zur Fahrerassistenz

In dem vorliegenden Kapitel werden die entwickelten Verfahren der Segmentierung und der
Lenkwinkelsteuerung in ein Gesamtsystem integriert und die Tragfahigkeit an Videobilddaten
gezeigt. Die Grundlage dieses Systems bildet eine in [42] vorgestellte Architektur fir Fahreras-
sistenzsysteme.

In Abschnitt 7.1 werden verschiedene Architekturansatze fir Fahrerassistenzsysteme diskutiert
und die verwendete Architektur motiviert. In Abschnitt 7.2 wird das System beschrieben und
die Tragfahigkeit demonstriert. Dabei wird das in Kapitel 5 vorgestellte Verfahren zur Seg-
mentierung und das in Kapitel 6 vorgestellte Verfahren der Bewegungssteuerung genutzt. Eine
Diskussion der Ergebnisse wird in Abschnitt 7.3 durchgefuhrt. Das Kapitel 7 schlief3t mit einer
Zusammenfassung in Abschnitt 7.4.

7.1 Architektur

Bei der Realisierung von Fahrerassistenzsystemen ist die Wahl einer geeigneten Architektur
wesentlich, um verschiedene Aufgabenstellungen, wie das Folgefahren oder das Erkennen von
Hindernissen, entsprechend der Vorgaben zu lI6sen. Das bedeutet, dal? das realisierte System eine
flexible Architektur fir implementierte Verfahren bereitstellen muf3. Ansatze zur Realisierung
einer Architektur, die systematisch die Problematik von Fahrerassistenzsystemen angehen sind
beispielsweise [19, 121] und [42].

Eine vierdimensionale Reprasentation mit den drei Weltkoordinaten und einer Zeitkoordinate ist
die Basis in [19], um eine Analyse der Umwelt durchzufihren. Ein Kontroll- und Datenflu3plan

fur ein Bildverarbeitungssystem in autonomen Fahrzeugen, welcher in einer Hierarchie mit drei
Schichten aufgebaut ist, wird in [121] vorgestellt. In den drei Schichten werden Merkmale,
Objekte und Situationen kodiert. Die Kommunikation zwischen den Schichten istin Form eines
Entscheidungsbaums implementiert.

Ein Ansatz, welcher eine Architektur fur ein modulares Fahrerassistenzsystem realisiert, wird

in [42] vorgestellt. Neue Anforderungen und Informationen kénnen durch den modularen Auf-
bau einfach hinzugefugt werden. Die hierarchische Anordnung der einzelnen Module erlaubt
eine Verarbeitung von Information auf verschiedenen Abstraktionsniveaus, wie die Verarbeitung
von Sensordaten und das Losen einer an das System Ubergebenen abstrakten Aufgabenstellung.
Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte System nutzt diesen Architekturansatz. Im folgenden
wird der Architekturansatz diskutiert.
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Die Architektur (Abbildung 7.1) untersttitzt verschiedene Verhalten, die zur Erfillung einer ab-
strakten Aufgabe dienen. Die zugrundeliegenden MotMiksensdatenbankbjektbezogene
Analyse Szeneninterpretationnd Verhaltenssteuerunglden die Basis fur diese Architektur.

In der Wissensdatenbank sind statisches und dynamisches Wissen reprasentiert. Sie beinhaltet
die Beschreibung physikalischer Zusammenhange (statisch), Verhaltensregeln fir den Stral3en-
verkehr (statisch, dynamisch), sowie Objekt- und Szenenwissen (dynamisch). Externes Wissen,
wie zum Beispiel GPS, kann in die Wissensdatenbank eingebunden werden.

Im Modul der objektbezogenen Analyse werden die Sensordaten verarbeitet. Diese Verarbeitung
wird in einem sensorbezogenen Koordinatensystem durchgefiihrt. Objekthypothesen werden
generiert. In einer internen Reprasentation werden die verarbeiteten Sensordaten tber der Zeit
stabilisiert. Die Auswertung kann sowohl fir jeden Sensor einzeln, als auch fur eine Gruppe von
Sensoren Uber Fusion erfolgen. Eine Realisierung einer objektbezogenen Analyse auf Basis von
visuellen Sensordaten wird beispielsweise in [39] und [40] vorgestellt. Objekthypothesen wer-
den in der sensorbezogenen Verarbeitung durch eine initiale Segmentierung, eine Klassifikation
und eine Verfolgung von ROYsrzeugt und attributiert.

Im Modul der Szeneninterpretation werden die Hypothesen der objektbezogenen Analyse in-
terpretiert und auf einen konsistenten Stand gebracht. Verhaltensrelevante Informationen, wie
beispielsweise die Distanz oder die Geschwindigkeit von Objekten, werden extrahiert. Ansatze
bieten hierzu [41].

Das Modul der Verhaltenssteuerung erlaubt den Abgleich von Vorgaben, die in Form von Auf-
gaben an das System Ubergeben werden, mit dem internen Systemzustand, um eine Steuerung
der Verhaltensvariablen durchzufuhren.

Aufgabe

Objekt- Szenen- Verhalt
. erhaltens-
Sensoren bezogene mefpe inter- =P . === \Verhalten
. steuerun
Analyse pretation 9
externes _
. Wissensdatenbank
Wissen
System

Abbildung 7.1: Modulare Architektur fir Fahrerassistenzsysteshgktbezogene Analy3&is-
sensdatenbanlSzeneninterpretatiomnd Verhaltenssteuerung

'ROI - region of interest
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Die vorgestellte Architektur [&R3t eine Strukturierung des Aufbaus von Fahrerassistenzsystemen
zu. Es ist moglich, einzelne Problemstellungen zu kapseln und modular zu I6sen. Insbesondere
ist das Hinzufiigen neuer Verfahren durch die Modularitat einfach realisierbar.

Die in dieser Arbeit realisierten Verfahren bieten neue Beitrage zur objektbezogenen Analyse
und der Verhaltenssteuerung. Die Simulationsumgebung bildet eine Reprasentation, die die
Basis fur eine Szeneninterpretation ist. Diese ist jedoch nicht dynamisch ausgelegt, so dal3 die
Planung von Verhalten nur eingeschrankt moglich ist.

In Abschnitt 7.2 werden die realisierten Verfahren integriert und die Tragfahigkeit des Gesamt-
systems demonstriert.

7.2 \Verfahrensintegration

In diesem Abschnitt wird die Integration der realisierten Verfahren in ein Gesamtsystem be-
schrieben, das der in Abschnitt 7.1 vorgestellten Architektur folgt. Nach der Integration kann
das Verhalten der entwickelten Verfahren im Zusammenspiel mit anderen Verfahren, wie Ob-
jektverfolgern [84, 74, 127] oder Klassifikatoren [34, 119] getestet werden. An zwei Beispielen,
die reale Videoaufnahmen von Innenstadtszenen beinhalten, werden die Ergebnisse des Gesamt-
systems diskutiert. In den Abbildungen 7.2- 7.4 ist der Aufbau des Gesamtsystems verdeutlicht.
Grau unterlegt sind die Verfahren, die im Rahmen dieser Arbeit realisiert wurden. Die schraf-
fierten Module wurden vom Autor erstellt und in [43, 37] vorgestellt. Abbildung 7.2 zeigt ein
Blockschaltbild der objektbezogenen Analyse. In Abbildung 7.3 ist das Blockschaltbild des
Moduls der Szeneninterpretation abgebildet und Abbildung 7.4 beschreibt das Modul der Ver-
haltenssteuerung. Die Module bauen gemaR Abschnitt 7.1 aufeinander auf. Die Ubergange sind
mit Nummern markiert.

Der Aufbau der objektbezogenen Analyse (Abbildung 7.2) folgt dabei dem im folgenden be-
schriebenen Schema. Die Videobilddaten werden vorverarbgead.{Verfahren) und analy-

siert (Komp. Analyse*, Kapitel 4). Relevante Komponenten werden fusioniert und eine Seg-
mentierung durchgefthriRusion“, Kapitel 5). Ein einfaches Verfahren [37] wertet in den seg-
mentierten Gebieten horizontale Linien a,Rdls*). Die Linienbilder werden mit Hilfe zweier

in [23, 128] vorgestellter Ansatze erzeugt. Die resultierenden ROIs werden bewegungssensi-
tiv stabilisiert [43] (Bew.sens. Rep.“) und mit einem neuronalen Merkmalklassifikator [34]
(.Klass.“) bewertet. Regionen hoher Gite werden dem Objektverfolger [8dif¢lger*) Uber-

geben, der diese Uber der Zeit verfolgt. Die verfolgten ROIs werden zur Stabilisierung in die
sensorbezogene Reprasentation zurtickgekoppelt.

Der Aufbau einer sensorbezogenen Reprasentation basiert auf der Annahme, dal3 Objekte einen
stetigen Bewegungsverlauf haben. Das bedeutet, dafl3 Objekte, welche flr die Aufgabe relevant
sind, bei der genutzten Bildwiederholfrequentiir f > 25Hzin aufeinanderfolgenden Bildern

nur einen geringen Verschiebungsvektor aufweisen. Daher wird die verwendete bewegungssen-
sitive Repréasentation als pixelbasiertes Akkumulatorfeld in Form bewegungssensitiver Karten
nach [43] organisiert. Aus der Wissensbasis werden physikalische Regeln und gespeicherte Ob-
jektattribute abgerufen.

In Abbildung 7.3 ist das Modul der Szeneninterpretation dargestellt. Die verfolgten Objekte
werden in die Vogelperspektivevbgelperspekt.*) transformiert [42] und in der Simulation (An-

hang B) verarbeitet. Der Fahrspurverlayahrspur) wird nach [88] bestimmt und ebenfalls an
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88

Komp.
Analyse |
| Klass. Fahrspur —
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Sensor Fusion - — Verfolger
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Objektbezogene Analyse
physikalische Regeln
Objektattribute
T
Verarbeitungsrichtung

Abbildung 7.2: Objektbezogene Analyse. Verarbeitung der Sensordaten und Generierung von attributierten Objekthypothesen (ROISs).
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[ Objektattribute J
[\

Ltechnische Daten des SensorsJ

Y
@ Vogel- Sensor- Objekt- @
O~ perspekt. sim. attr.

Simulation

Szeneninterpretation

o

Verarbeitungsrichtung

Abbildung 7.3: Szeneninterpretation. Aufarbeitung der attributierten Objektlisten (ROIs) aus
der objektbezogenen Analyse und Erzeugung relevanter Attribute flr das Modul der Verhaltens-
steuerung.

die Simulation Ubergeben. Die technischen Daten der Videokamera werden bei der Umsetzung
der simulierten SensorepSensorsim.”) bertcksichtigt (Sensorchipflachemé- 5mm Hdohe:

1.3m, Offnungswinkel von 30und Auslenkung der Kamera aus der Fahrbahnparallelen Ebene:
3.5° in Richtung Fahrbahn) und relevante Objektattriby@bjektattr.“) an die Wissensdaten-

bank Gbergeben.

Die Simulation liefert die notwendigen Eingangsdaten der Verhaltenssteuerung. Abbildung 7.4
zeigt die genutzten Eingangsdaten der neuronalen Lenkwinkelsteuetenkw(-steuerung")

und der neuronalen Geschwindigkeitssteuery@gdchw.-steuerung*), welche in Kapitel 6 be-
schrieben sind. Es werden neben den aufbereiteten Objektattributen aus der Szeneninterpretation
die Fahranweisungen bzw. die Sollgeschwindigkeit des Fahrzeugs berucksichtigt und physikali-
sche Regeln und Sicherheitsanforderungen beachtet.

Im folgenden wird die Umsetzung des Systems an zwei Beispielen diskutiert und die Trag-
fahigkeit der Verfahren gezeigt. Die Simulation dient dabei der Verifikation der berechneten
Objektattribute.

Fahrt entlang einer geraden Strecke

In dem ersten Beispiel ist eine Fahrt des Tragerfahrzeugs auf einer geraden Strecke dargestellt.
In Abbildung 7.5a ist das Segmentierungsergebnis zu erkennen. Abbildung 7.5b beschreibt die
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physikalische Regeln
Verkehrsregeln
Sicherheitsanforderungen

Fahranweisungen

Y Y
Lenkwinkel

Lenkw.-

steuerung

Geschw.-

steuerung e

Geschwindigkeit
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Verhaltenssteuerung

Sollgeschwindigkeit

physikalische Regeln
Verkehrsregeln
Sicherheitsanforderungen

Verarbeitungsrichtung

Abbildung 7.4: Verhaltenssteuerung. Steuerung des Lenkwinkels und der Geschwindigkeit
unter Berlcksichtigung von aufbereiteten Objektattributen aus der Szeneninterpretation, der

Fahranweisungen, der Sollgeschwindigkeit des Fahrzeugs, von physikalischen Regeln und den
Sicherheitsanforderungen.

extrahierten Objekthypothesen. Es wird der vorherfahrende LKW erkannt und verfolgt (Abbil-
dung 7.5¢).

Die bewegungssensitive Reprasentation (Abbildung 7.6a-c, Aktivitatsverlauf von hell nach dun-
kel aufsteigend) erkennt ein vorausfahrendes Objekt (Abbildung 7.6b). Zwei weitere Objekte
werden am linken Fahrbahnrand erkannt und verfolgt. Eine dritte Objekthypothese wird ver-
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Abbildung 7.5: Fahrt entlang einer geraden Strecke, Objekthypothesenerzeugung. (a) Neuronale
Segmentierung, (b) Objekthypothesen und (c) verfolgte Objekte Uber der Zeit (eingezeichnet
sind umschreibende Rechtecke und der Verlauf der Verfolgung Gber der Zeit).

L& p—

(@) (b) ()

Abbildung 7.6: Fahrt entlang einer geraden Strecke, bewegungssensitive Karten. (a) Auswer-
tung der Bewegungsrichtung fur entgegenkommenden Verkehr auf der linken Seite, (b) Aus-
wertung sich konstant bewegender Objekte vor dem Tragerfahrzeug und (c) Auswertung der
Bewegungsrichtung fur entgegenkommenden Verkehr auf der rechten Seite.

worfen. Die bewegungssensitive Karte weist dabei eine starke Aktivitat fur Objekte auf der
linken Seite auf (Abbildung 7.6a). Am rechten Fahrbahnrand kommen keine Objekte entgegen
(Abbildung 7.6c).

In Abbildung 7.7a ist die Vogelperspektive der Simulation dargestellt. Das Tragerfahrzeug be-
findet sich dabei konstant in der Mitte. Ein externer Beobachter ist nicht vorhanden. Der Win-
kelbereich der Kamera sowie der geschatzte Spurverlauf sind eingezeichnet. Abbildung 7.7b
zeigt das simulierte Sensorbild. Ein Vergleich mit Abbildung 7.5 bestatigt die Richtigkeit der
berechneten GroR3en. Mit Hilfe dieser Darstellung werden die Eingangsdaten fur die neuronale
Bewegungssteuerung erzeugt.

Abbildung 7.8b beschreibt das Verhalten des neuronalen Feldes fur die Lenkwinkelanderung
Uber der Zeit. Der Lenkwinkel wurde nahezu konstant gehalten (Abbildung 7.8c). Auftretende
falsche Objekthypothesen, dargestellt durch negative Anteile im Stimulus (Abbildung 7.8a) ver-
ursachen dabei Korrekturen in der Position ddrdsung des Feldes. Die durchgefuhrte Fahrt
entlang einer geraden Stral3e wird demnach richtig interpretiert.

Bei kurzzeitigen Fehlhypothesen zeigt das neuronale Feld ein zeitlich stabilisierendes Verhalten.
Treten durch den Bildverarbeitungsteil der objektbezogenen Analyse langer anhaltende Fehler
auf, fuhrt eine Fehlhypothese zur Veranderung des Lenkwinkeleinschlags. Einen Ausweg bietet
der Einsatz verschiedener Sensoren mit unabhangigen physikalischen Eigenschaften, um die
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(@) (b)

Abbildung 7.7: Fahrt entlang einer geraden Strecke, simuliertes Sensordatenmaterial. Die
Fahrtrichtung des Tragerfahrzeugs (schwarz) ist von links nach rechts. (a) Vogelperspektive
und (b) Kamerabild.
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Abbildung 7.8: Fahrt entlang einer geraden Strecke. Darstellung (a) des Stimulus, (b) der Akti-
vitat der Feldes, (c) der Lenkwinkelanderung Uber der Zeit.
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Storanfalligkeit bei der Objekterkennung zu reduzieren. Ein Losungsvorschlag fur eine Sensor-
datenfusion verschiedener physikalischer Sensoren wird in Kapitel 5 am Beispiel einer Fusion
von RADAR-Daten und Videobilddaten gegeben.

Fahrt entlang einer Baustelle durch eine Linkskurve

Im zweiten Beispiel wird die Fahrt des Tragerfahrzeugs entlang einer Baustelle durch eine
Linkskurve diskutiert. In Abbildung 7.9 sind die Ergebnisse der objektbezogenen Analyse dar-
gestellt. Es werden mehrere Objekthypothesen generiert und klassifiziert. Zwei Fahrzeuge wer-
den erkannt (Abbildung 7.9b).

Die zeitliche Stabilisierung in der sensorbezogenen Reprasentation liefert eine ausgepréagte Ob-
jekthypothese flir das vorausfahrende Fahrzeug (Abbildung 7.10b). Dieses wird verfolgt (Ab-
bildung 7.9c). Eine erhdhte Aktivitat wird auch im Bereich der Baustelle erzeugt (Abbil-
dung 7.10a). Am rechten Fahrbahnrand werden Teile der Berandungsmauer als Hindernisse
erkannt und in die Reprasentation eingetragen (Abbildung 7.10c).

(@) (b)

Abbildung 7.9: Fahrt entlang einer Baustelle durch eine Linkskurve, Objekthypothesenerzeu-
gung. (a) Neuronale Segmentierung, (b) Objekthypothesen mit Klassenzugehdrigkeit und (c)
verfolgte Objekte Uber der Zeit (eingezeichnet sind umschreibende Rechtecke und der Verlauf
der Verfolgung Utber der Zeit).

- —— .

(@) (b) (c)

Abbildung 7.10: Fahrt entlang einer Baustelle durch eine Linkskurve, bewegungssensitive Kar-
ten. (a) Auswertung der Bewegungsrichtung fir entgegenkommenden Verkehr auf der linken
Seite, (b) Auswertung sich konstant bewegender Objekte vor dem Tragerfahrzeug und (c) Aus-
wertung der Bewegungsrichtung fur entgegenkommenden Verkehr auf der rechten Seite.
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Abbildung 7.11: Fahrt entlang einer Baustelle durch eine Linkskurve, simuliertes Sensorda-
Vogelperspektive und (b) Kamerabild

Die Fahrtrichtung des Tragerfahrzeugs (schwarz) ist von links nach rechts. (a)
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Abbildung 7.12: Fahrt entlang einer Baustelle durch eine Linkskurve. Darstellung (a) des Sti-
mulus, (b) der Aktivitat der Feldes, (c) der Lenkwinkelanderung tber der Zeit
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In Abbildung 7.11a ist die Vogelperspektive der Simulation dargestellt. Das Tragerfahrzeug
befindet sich dabei am linken Rand. Der Winkelbereich der Kamera sowie der geschétzte Spur-
verlauf sind eingezeichnet. Der Fahrspurverlauf wird aufgrund der starken Linkskurve nicht
richtig interpretiert. Das fuhrt dazu, daf} das fiihrende Fahrzeug auf3erhalb der Fahrspur detek-
tiert wird. Im Laufe der Szene geht der Spurverlauf ganz verloren. Das simulierte Kamerabild
istin Abbildung 7.11b gezeigt.

Abbildung 7.12b beschreibt das Verhalten des neuronalen Feldes Uber der Zeit. Es wird eine
Lenkbewegung nach links gefordert (Abbildung 7.8c). Die durchgefiihrte Fahrt entlang einer
Baustelle durch eine Linkskurve wird demnach richtig interpretiert. Einem anfanglich konstan-
ten Lenkwinkeleinschlag (Einfahrt in die Kurve) folgt ein starker Einschlag des Lenkwinkels
nach links (Kurvendurchfahrt). Bei der Ausfahrt der Kurve wird der Lenkwinkeleinschlag nach
rechts korrigiert.

7.3 Diskussion

Die Tragfahigkeit des realisierten Systems wird anhand zweier Videobildsequenzen im Stadt-
verkehr gezeigt. Das Zusammenspiel mehrerer Module und das daraus resultierende Verhalten
des entwickelten Verfahrens zur Bewegungssteuerung wird demonstriert. Am Beispiel des ge-
wunschten Lenkwinkeleinschlags im Bezug zum tatsachlich durchgefiihrten Fahrmandver kann
die Tragfahigkeit des Verfahrens belegt werden.

Es wird gezeigt, daf3 in realen Systemen mit Ausfallen einzelner Module bzw. mit widersprich-
lichen Informationen zu rechnen ist. Der Einsatz unabhangiger Sensordaten ist notwendig, um
Widerspriiche mit Hilfe von Redundanzen aufzudecken und eine Steigerung der Robustheit des
Systems zu erreichen. Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren zur Sensordatenfusion (Kapi-
tel 5) zeigt einen Losungsweg auf, die Robustheit eines Fahrerassistenzsystems durch Sensorda-
tenfusion zu erhghen.

7.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird die Tragfahigkeit der in den Kapiteln 4, 5 und 6 vorgestellten Verfahren

an einem realisierten Fahrerassistenzsystem gezeigt. Das System folgt einer in [42] vorgestell-
ten Architektur. Eine Motivation fur den Einsatz dieser Architektur wird abgeleitet. Die Verfah-
rensintegration wird anhand zweier Beispiele gezeigt. Es wird dabei das Zusammenspiel mit in
der Literatur beschriebenen Verfahren getestet.

Die aufbauend auf die Sensordatenfusion extrahierten objektspezifischen Merkmale werden ftr
das Verfahren der Bewegungssteuerung genutzt und die Tragfahigkeit des Gesamtsystems an-
hand von Lenkwinkelanderungsvorschlagen gezeigt.
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Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit werden Methoden der neuronalen Informationsverarbeitung zum Entwurf von
Verfahren fur Fahrerassistenzsysteme im Stral3enverkehr eingesetzt. Insbesondere werden neue
Verfahren zur Fusion anfallender Sensordaten sowie zur Bewegungssteuerung eines Kraftfahr-
zeugs realisiert.

Zusammenfassung

Aufgrund der hohen Stéranfalligkeit bei der Erkennung von Objekten in der natirlichen Um-
welt mit Videosensoren, mul3 die Robustheit der Segmentierungsverfahren bei Fahrerassistenz-
systemen verbessert werden. Von der Glte der Segmentierung hangt das Gesamtverhalten des
Assistenzsystems entscheidend ab. Eine Verbesserung der Glte wird durch eine geeignete Aus-
wahl und anschlieRende Fusion der Sensordaten erreicht. Somit wird eine Erh6éhung der Seg-
mentierungsgute durch Systemredundanz erzielt. In dem ersten entwickelten Verfahren werden
verschiedene Bildverarbeitungsalgorithmen mit selbstorganisierenden neuronalen Karten analy-
siert und damit relevante Komponenten fir den Fusionsprozeld ausgewahlt (Kapitel 4). Integraler
Bestandteil des realisierten Fusionsprozesses ist ein vorwartsgekoppeltes kinstliches neuronales
Netz vom Typ eines Multilayer Perceptrons, welches als nichtlinearer Klassifikator eingesetzt
wird (Kapitel 5). In einem parallelen Prozel3 wird die Fusion der ausgewdahlten Sensordaten, so-
wie die flexible Hinzunahme neuer Sensordaten ermdglicht. Es wird eine robuste Segmentierung
des Videobilddatenmaterials durchgeftihrt, so dal3 nachfolgend die Extraktion und Attributierung
relevanter Objekte bei variierender Umgebung maoglich ist.

Mit der autonomen Steuerung des Lenkwinkels und der Geschwindigkeit in Kraftfahrzeugen
mul3 das Fahrverhalten des Fahrers modelliert werden. Deshalb sind wesentliche Bestandteile
des zweiten realisierten Verfahrens der Bewegungssteuerung zwei neuronale Felder (Kapitel 6).
Neuronale Felder beschreiben Verhaltensmodelle komplexer biologischer Organismen durch ei-
ne Integro-Differentialgleichung. Bei diesem Verfahren kodieren zwei eindimensionale neuro-
nale Felder als Systemzustand den Lenkwinkel und die Geschwindigkeit. Diese werden durch
Eingangsdaten auf unterschiedlichen Abstraktionsniveaus gesteuert. Berlcksichtigt werden die
gewulnschte Fahrtrichtung, der Fahrbahnverlauf, die Distanz und die Relativgeschwindigkeit von
Objekten in der Umgebung des Fahrzeugs. In einer entwickelten Simulationsumgebung wird die
Steuerung des Lenkwinkels und der Geschwindigkeit bei geschlossenem Regelkreis evaluiert.
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Die Tragfahigkeit beider Verfahren wird anhand eines realisierten Fahrerassistenzsystems an
unterschiedlichen Sequenzen gezeigt (Kapitel 7).

Ausblick

Der Einsatz der Verfahren auf realen Daten zeigt, dal3 die entwickelten Verfahren in der realen
Anwendung tragfahig sind.

Eine Erweiterung des Sensordatenmaterials kann zu einer weiteren Erh6hung der Giite bei der
Objekterkennung fiihren. Insbesondere die Kombination eines RADAR-Sensors mit einem Vi-
deosensor erscheint vielversprechend, um eine weiterfihrende Robustheitssteigerung bei der
Objekterkennung zu erreichen. Dies wird in Kapitel 5 verdeutlicht. Dabei ist die Kombination
eines passiven bildgebenden Sensors mit einem aktiven Sensor, im Hinblick auf den Einsatz
eines Fahrerassistenzsystems bei unterschiedlichen Wetterverhaltnissen, interessant.

Eine Integration einer dynamischen Reprasentation in der Szenenanalyse lafit eine Fahrtplanung
realistisch erscheinen. Insbesondere ist das ,Durchspielen* von mdglichen Verhalten zur Ver-
ringerung des Unfallrisikos mit einem Fahrerassistenzsystem sinnvoll. Eine Erweiterung der
vorhandenen Reprasentation um eine verhaltenskodierende Funktion, wie sie durch neuronale
Felder gegeben ist, ermdglicht die Lésung einer Aufgabe dieser Art. Die Fahrtplanung fuhrt
dabei weit Uber die normale Pradiktion von Trajektorien hinaus und basiert auf einer ,,Prifung"
relevanter Basisverhalten.

Die Steuerung der relevanten Verhaltensvariablen (Lenkwinkel und Geschwindigkeit) wird an-
hand mehrerer Basisverhalten demonstriert. Eine Erweiterung der Attribute um andere Va-
riablen und das Einbringen weiterer Randbedingungen erscheint sinnvoll. Von Vorteil ware
dabei eine lernende Anpassung der Strukturparameter der verhaltensbeschreibenden Integro-
Differentialgleichung.



Anhang A

Mathematischer Anhang

A.1 Stetig differenzierbare Funktionen

Neuronen haben in der Regel im gesamten Definitionsbereich monoton steigende und asympto-
tisch gegen einen Sattigungswert strebende Aktivierungsfunktipten Fur die Umsetzung

von Lernverfahren wird haufig stetige Differenzierbarkeit gefordert. Im folgenden werden des-
halb zwei typische Funktionen vorgestellt und die geforderten Eigenschaften gezeigt.

A.1.1 Sigmoideg(v)

1
V) = EV =1 ow (A1)
, o dE(v)  ce®™
VW) = = e = A EW)
lmEv) = 1, mit lime®=0
lim &v) = O, mit lim e =oco.

V— —00 V— —00

A.1.2 Tangens Hyperbolicuganh(v)

d(v) = tantv)

g/ —eVv
T eteV
l-ex 2 1+e 2
C 1l4ed 14eV 14e
2

v

= ~1=2:8(3) -1
1+e 2 ¢ 2

— lineare Transformation vo&(v).
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Daraus folgt

= 2 e_\’zl

v o
—) = 1 mitlime
5 —00 2 \—2’*>oo

lim z(‘—z’) — 0, mit lim &% =0,

—00

NI<

A.2 Backpropagation-Algorithmus

Eine haufig verwendete Lernregel zur Adaption von Gewichten in Multilayer-Perceptron (MLP)
Netzen ist der Backpropagation-Algorithmus [47], der im folgenden am Beispiel eines MLP mit
einer Eingabeschichg,i = {1,2,...,n}, mit n Neuronen und einem Biag, einer verdeckten
Schichtsj, j = {1,2,..,J}, mit J Neuronen und einem Bias und einer Ausgabeschicit k =
{1,2,...,m} mit m Neuronen hergeleitet wird. Die Aktivierungsfunktigitv) eines Neurons
entspricht der Sigmoiden nach Gleichung A.1,

o(v) = &(vV)

mit ¢ = 1, Die Eigenschaften eines solchen Netzwerkes lassen sich wie folgt mathematisch
beschreiben:

Yo = o),
J
Vg = WiiSi, (A.2)
k j;) KiSi
sp = 0(v)),
Vi = .%Wjixi. (A.3)

Daraus ergibt sich fur den Fehler am k-ten Ausgang die Differenz aus Sollwegtund Aus-
gangswerty fur denl-ten Trainingsvektor, mit € L beiL Trainingsbeispielen,

e(l) = ok(l)—w(l)

und fir den quadratischen Fehlg(l) desl-ten Trainingsvektors (zur Vereinfachung mit Pro-
portionalitatsfaktoc = 3)

EN) = 23 &) (A4)
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und fur den durchschnittlichen Fehleriber alle Trainingsbeispielegemittelt

1LI
E = -5 E().
'—;3()

Als Gradientenabstieg wird eine Bewegung der Gewichte im R&Jhin Richtung des negati-
ven Gradienten bezeichnet mit
Aw = —alOyE(w). (A.5)

Die Variablea € R™ beschreibt dabei einen Lernparameter.

Der quadratische Fehler wird durch schrittweises Verandern der Neuronengewiclhieh
einen Gradientenabstieg (Gleichung A.5) minimiert. Der GradientEzqdie Richtung des
starksten Anstiegs der Fehlerfunktion) ergibt sich zu

0E OE OE \'
owy’ oW’ O0Wm /)

OwE(w) = (

Fir ein hinreichend kleines > 0 bewegt man sich in Richtung des steilsten Abfalls ¥on
(Gleichung A.6). Fur die Fehleranderug gilt bei einem solchen Schritt néherungsweise:

b= oE \ 2
~ Yy — = — — | <0. .
AE ZW S AW GZW (a ) <0 (A.6)

Es ergibt sich dadurch die Anderung eines einzelnen GewiehteGewicht zu einem Aus-
gangsneuron nach Gleichung A.2) mit der Lernateter Anwendung der Kettenregel zu

oE
Awgj = —GaTkj
mit OB _ 9B 9& Oy 9w
aWk j aeK ayk aVk awk j
= ac (=1 ¢'(W) s
= —acYe (1-w)-sj (A7)

Fur Neuronengewichteji (Gewichte zu einem Neuron in der verdeckten Schicht nach Glei-
chung A.3) folgt daraus

Awji = —aa—E

J aWji
i OE O o dn ow 05 o
oOWii dec Oyk OVk 0sj OVj Ow;ji

= =Y ac Ve (1Y) Wi - (V) - X
o

= = &Yk (1Y) - Wej-Sj- (1=)) X (A-8)
k=0
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Anhang B

Simulationsumgebung

Basis der realisierten Simulationsumgebung ist eine Représentation in der Vogelperspektive
(Abbildung B.1a). Diese wird zu jedem Zeitschritt aktualisiert. Die simulierten Sensoren sind
an einem Tragerfahrzeug angebracht, welches sich in einem definierten Szenario bewegt. Dabei
wird die Position des Fahrzeugs von den ausgewerteten Sensordaten gesteuert. In Kapitel 6 wird
eine Bewegungssteuerung vorgestellt, die einen Videosensor auswertet (Abbildung B.1b).

Fur komplexere Aufgabenstellungen, wie die Realisierung eines Uberholvorgangs, unter Be-
rucksichtigung von Fahrzeugen im Riuckraum des Tragerfahrzeugs, reicht jedoch ein Videosen-
sor nicht aus. Aus diesem Grund kénnen mit Hilfe der Simulationsumgebung beliebige Posi-
tionen verschiedener Sensoren genutzt werden, um eine Rundumsicht beim Tragerfahrzeug zu
realisieren.

In Abbildung B.1b-d ist das am Beispiel dreier Kameras demonstriert. Zwei Kameras observie-
ren in der dargestellten Sensoranordnung den seitlichen Riickraum des Fahrzeugs. Fur die Reali-
sierung komplexeren Verhaltens konnen weiterhin andere Sensortypen, wie RADAR-Sensoren,
fur verschiedene Aufgabenstellungen (Observation des Nah- und Fernfeldes, Abbildung B.1e-h)
simuliert werden.
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(@)

(b) () (d)

8 ' ' T & ' '
. ] dbo 2.30m/s
2r ] 2F ] 1.28m Q.60m
o of23.18m/s - o
. s no object D 48m
—4F, —1.25m/s ] 4 no object 0.56m
_S 1 1 1 _S 1 1
o BO 100 164 200 a 50 140 150 (9) (h)
7 a3
(e) ®

Abbildung B.1: Ergebnisbilder der Simulation. Ein Tragerfahrzeug (schwarz) ist mit mehre-
ren Sensoren ausgestattet. (a) Der observierte Bereich ist in der Vogelperspektive dunkel un-
terlegt. (b) Eine Weitwinkelkamera observiert in Kombination mit (e) einem RADAR-Sensor
(Distanzd, Winkel y und Relativgeschwindigkeit) den Bereich vor dem Fahrzeug. Der Seiten-
bereich wird durch (c,d) zwei rickwartsgewandte Kameras beobachtet. (f) Ein zweiter RADAR-
Sensor observiert den Ruckraum (DistahzWinkel ¢ und Relativgeschwindigkeit). (g,h)
Sechs Nahbereich-RADAR-Sensoren geringerer Wellenlange tberprifen die Bereiche neben

dem Fahrzeug (Distanz).




Anhang C

Notation

Allgemeine Notation

a Skalar

a Spaltenvektor

a’ transponierter Vektor za

aj i-tes Element des Vektoes
f(a) Funktion vona

a Mittelwert vona

Oa Standardabweichung tGbar
R Menge der reellen Zahlen

t diskrete Zeitkoordinate

a Ableitung vona

a= %—f‘ partielle Ableitung vora nacht
c Parameter

I,k Indizes

,J,K,L Gesamtzahl der Elemente eines Vektors
(p,q) Pixelkoordinaten
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Notation fir Kapitel 4

X

XU S X D

D zw<as

Eingangsdatenraum
Dimension vornX
Eingangsdatenvektor aXs
Datensatz auX
Datenvektor auX

Referenzvektor eines Kartenneurons
euklidische Distanz

Voronoigebiet
Nachbarschaftsfunktion
Gauf¥funktion

Lernparameter

Klasse

Komponenten einzelner Segmentierungsverfahren

ausgewahlte Komponenten
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Notation fur Kapitel 5

X Eingangsdatenraum

n Dimension vonX

X Eingangsdatenvektor aXs

X Datensatz auX

% Datenvektor auX

o} Sollwertvektor au

Y Zieldatenraum

m Dimension vonY

y Ausgangsdatenvektor ai¥s

o] Sollwertvektor zwy

w Synapsengewichte eines Multilayer Perceptrons

vV Summe der Einzelaktivitdten einer Vorgéngerschicht

S Ausgangsaktivitat eines Neurons

K Schicht eines Multilayer Perceptrons

0] Aktivierungsfunktion

&(x) sigmoide Funktion

tanh(x) Tangens Hyperbolicus

e Differenz zwischen Soll- und Istwert

E guadratischer Fehler

a Lernparameter

q Gewichtsparameter

C Klasse

g Verstarkungsfaktor

VAR Varianz

P Integrationsbereich

[0) Laufvariable in®

K,E,V,C,R,S ausgewahlte Komponenten einzelner Segmentierungsver-
fahren

P prozentuale Reduktion des Datenmaterials

R,G,B Farbwerte

S Sattigung
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Notation fur Kapitel 6

Aktivitat

Ortvonu

Betrachtungsbereich
Voraktivierung

Stimulus

Aktivierungsfunktion, Nichtlinearitat
Wechselwirkung

Energie vorw

SsewnTNC

Gauf3funktion
Parameter voiN
alLosung vornu
Definitionsbereich voiR

9 »-maZ2

Wl

—~
c

=

sigmoide Funktion

d Distanz

Viy Differenzgeschwindigkeit ir-Richtung
vy Differenzgeschwindigkeit ig-Richtung
b Belegung

)] Winkelbereich

% Geschwindigkeit

A Differenz zweier Variablen gleichen Typs
=Y,y Faltungsgrenzen

¢, a,B,v,9,n Parameter mikroskopischer Gro3en

Objekt

Fahrspurverlauf

fuhrendes Fahrzeug

Differenz zur Sollgeschwindigkeit

Argumente der Maxima von
Lenkwinkel des Tragerfahrzeugs
Geschwindigkeit des Tragerfahrzeugs

<sz O©OTro
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