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Zusammenfassung

Mit der Entwicklung von neuen hochautomatisierten Fahrfunktionen (HAF) steigen die Anforderun-
gen an deresimulationsbasierteAbsicherung. Hierzu werdemi Rahmen der Forschungsprojekte
PEGASUS und ENABLES3 am Fachgebiet FahrzeugtechnkzZD) der Technischen Universitat
Darmstadt Sensormodeliér aktive Sensoren wie LidaiRadar und Ultraschallsensoremtwickelt

und validiert.Diese Sensormodelle ermdglichen eine Steigerung der Effizienz bei der Freigabe hoch-
automatisierter Fahrfunkinen.

In der vorliegendeMasterthesis wird eine Methodik entwickelt, digtels Metrikeneine ganzheit-
liche Bewertung des LideBensormodellsnd den anschlie3enden Verarbeitungsebenaiglicht.
Die Anwendung der Methodikird anhand beispielhafter Szenarggreigt

Zunachst werden maogliche Fehler in der Li@@nsorsimulation mit einer FME@ehlzustandsart
und -auswirkungsanaly3enalysiert. Dabei ist das priméare Ziel Uberprifen, ob die Anwendung
einer FMEA zur Bewertumeiner LidarSensorsimulatiomoglich ist. Die beispielhafte FMEA zeigt,
dass fur eine vollstandige FMEA mehr Informationen Gber das Zusammenwirken déreiterms-
ebenen bendtigt werdeBie Zusammenhange zwischen den Verarbeitungsebgastenjedoch
ersichtlich.

Die entwickelteMethodik zur Bewertung der einzelnen Verarbeitungsebenen sieht vor, zuerst reale
Messdaten in definierten Szenarien aufzuzeichnen. Mit den Informationen aus den realen Versuchen
werden die Szenarien im Simulationstool VTD nachegiét. Der Ausgang der Simulatiast die erste

Ver ar bei t Bunkiewakbfiederea nS chl i eCend in den Verarbe
rungf, ATracki ngf un dwid.KEiralle \¢erafbeitungsebenemwpeilenWetr w e
riken recherchiert, dieinenVergleichder jeweiligenverarbeitungsebenen zwischen den realen und
simulierten Daten ermoglicheAuRerdem werden Uberleguergzur Erstellung einer Gesamtmetrik
angestellt. Da diese jedoch nicht physikalisch interpretierbar ist und Informatioeedié Fehler in

den einzelnen Verarbeitungsebenen verloren gehen, wird keine Gesamtmetrik erstellt.

Mittels beispielhafter statischer und dynamischer Szenarfelyt die Bewertung dérferarbeitungs-
ebenen APunkt ewo | dowiedie Uberpriing’dérAnavenibarkely der Metriken.

F¢er die Bewertung der Verarbeitungsebenen APu
Sensibilitat der Metriken wird Gberpruft, indem Parameter variiert und Szenarien manuell manipuliert
werden. Da keine Erfahrgeswerte vorliegen, bei welchen Werten der Metriken die Simulationsqua-
litat als hoch eingestuft werden kann, kénnen die Metriken nur fir den Vergleich unterschiedlicher
Szenarien und unterschiedlicher Simulationegesetzt werden.

In einer abschlieRenddno mbi ni erten Betrachtung der Verartk
ATr ac ki nlefeinem8zerdriofir jeden Zeitschritt die Metriken beider Verarbeitungsebenen
berechnet und die Korrelation zwischen den Verarbeitungsebenen Ubdmferarbeitugsebe-

nen zeigen eine hohe Korrelation, was darauf schlieR3en lasst, dass die Qualitat der Punktewolken der
Lidar-Sensorsimulation einen gro3en Einfluss auf die Ergebnisse nachgelagerter Verarbeitungsebe-
nen wie beispielsweise das Trackimaj
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1 Einleitung

Ein Trend in der Automobilindustrie ist dientwicklungvon Fahrzeugemit zunehmend steigende
Automatisierungstufen Weit verbreitet ist heutzutageereitsdie Autonomiestufezwei, die nach
SAE J3016 teilautomaisiertes Fahren mit Fahrfunktionen wden Spurhalteund Stauassistenten
ermdglicht.Der Entwicklungsschwerpunkton hoch und vollautomatisierteFahrzeugen liegt daher
bei Assistenzsystenmeab der Autonomiestufdrei (SAE Level 3) die aufgrund dendheren Auto-
matisierung und damit einhergehenden Komplexitat neue Konzadetboden und Qualitatss-
dardszur Absicherung der Fahrfunktionen erfordebies wird gerade ach denmtddlichen Unfall
eines selbstfahrenden Autos des Fahrdienstvermittlersitdkddérz 2018deutlich, bei dem eine die
StraRe iiberquerende FuRgangerin ememVersuchsfahrzeug erfasst wurde.

1.1 Motivation

Die Absicherung des automatisierten Fahrensirsizentrales Them@esdurch daBundesministe-

rium fur Wirtschaft und EnergiéBMWi) geférderten®Projeks zur Etablierung von generell akzep-
tierten Gutekriterien, Werkzeugen und Methoden sowie Szenarien und Situationen zur Freigabe
hochautomatisierter Fahrfunktiorfe(PEGASUS). Dieses Verbundprojekbei dem17 Projekt-
partner ausndustrie und Wissenschafisammenwirkerhat sich zum Ziel gesetain einheitliches
Vorgehen zum Testen und Erproben automatisierter Fahrfunktionen sowohl bei Simulationen als
auch bei realen Fahrversuchen zu definieren. Dadurchllisdtinfihrung desutomatisierten Fah-

rens in Serienanwendungbkaschleunigt werden.

Das Fachgebidtahrzeugtechnikler TU Darmstad{FZD) tbernimmt m Rahmen volPEGASUS
als Forschungseinrichtung Aufgaben in dren vier Teilprojekte, unter anderem im Te@iojekt

A T e s.Das#idl ist unter anderentlas Entwickeln und die Validierung v@ensormodelle fiir
aktive Sensoren wie tar, Radar und UltraschallsensoreMithilfe dieser Modelleergibt sich die
Maglichkeit der Steigerung dé&iffizienz und der Wirtschaftlichkeit bei der Freigabe hochautomati-
sierter Fahrfunktionerm Gegensatzu traditionellen Fahrversuchen

Ein weiteres Projekt mit Beteiligungn FZD ist das ENABLES3-Projekt (AEuropean Initiative to
Enable Validation for Highly Automated Safe and Se&ystem§), das von einerkeU-weitenKon-
sortium mit68 Projektpartneraus sechs unterschiedlichen Bereicffartomobil, Luftfahrt, Schie-
nen, See, Gesundheitsund Landwirtschaftssektodurchgefuhrt wirdZiel des ENABLES3-Pro-
jektes ist das Ersetzersbisherkostenintensiven Verifikatioasind Validierungsprozesses durch
neue Methoden, umiie Voraussetzung fur eine Kommerzialisierung aatomatisierte cyberphy-
sische@ Systema (ACPS) zu schaffen. Erméglicht werden soll dies durch eine Kombination von

1vgl. SAE International: J3016 (2018).

2Vgl. dpa: UberUnfall (2018).

3Vgl. Bundesministerium fur Wirtschaft und Energie: Homepage Forschungsprojekt PEGASUS (2016).
4Vgl. ECSEL Joint Undertaking: Homepage ENABISB (2016).
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Simulation und realen Erprobungen, die sich gegenseitig ergdnzen und somit die jeweiligen Nachteile
minimieren.

Die Sensormodelle, digir die beidenvorgestellterProjekteentwickelt weden und in den Simulati-
onenzur Anwendung kommemmfassen unterschiedliche aktive Sensoren. Das in dieser Masterthe-
sis betrachtete Sensormodell beschrankt sich jedoch alidErSensordaher werdeim Folgen-

den derRadar undder Ultraschallsensor nit betrachtetln vorauggegangenen Arbeiten wurdei

FZD einLidar-Sensormodell entwickelt, das kontinuierlich verbessert und mit neuen Funktionalité-
ten ausgestattet wird. Fur die Validierung dieses Modells ist eine Bewertung auf den unterschiedli-
chen Vearbeitungsebenen erforderlich, di@sKernthemadieser Masterthesis darstellt.

1.2 Konkretisierung der Aufgabenstellung

Im Rahmen dieser Masterthesis soll eine Metrik fir die Bewertung des vorharndeéae8ensor-
modells inklusive der simulierten Datenveratiieg entwickelt werdenFir das Verstandnis zur
Funktionsweise ddsdar-Sensors sowie der nachfolgenden Verarbeitungskette soll eine umfassende
Literaturrecherche durchgefiihrt werdetierfir werden neben der Fachliteratur die Datenblafger

im Versuclsfahrzeug verbautebidar-Sensoreribeo LUX 2010® sowie die DokumentatiGndes
SensorherstellefserangezogerAnschlielRend soll eine Bewertung der vorhandenen Verarbeitungs-
kette erfolgen. Die Bewertung ist mit einem Verfahren zur Zuverlassigkeitsanalyse, zum Beispiel
mittelsFMEA oder FTA(Fault Tree Analysis)durchzufihren.

Im n&achsten Schritt soll eine belastbaiteraturtibersicht zu den Metriken zur Bewertung der unter-
schiedlichen Verarbeitungsebenen erstellt werdemen Verarbeitungsebenen gehdren die Ausgabe
derPunktewolke, die Segmentierurdgs Verfolgen der Segmente sowie das anschlielRende Klassi-
fizieren dieser. Da die Literatur zu diesen Themen zum Grof3teil in englischer Sprache gehalten ist,
wird im Folgenderteilweise auf die gleichbedeutendBegriffe Point Cloud SegmentationTra-
ckingundClassificationzuriickgegriffenDie Erlauterunglereinzehen Ebenen erfolgin Abschnitt

2.3

GeeigneteMetriken sollen fir jede Verarbeitungsebene ausgewahligegenibergesteiverden.
Ausgehend vordiesen Metrikersind mogliche Wege auaizeigen wie aus den einzelnen Metriken

ein Gesamtmal} entwickelt werden kann. Dieses Gesamtmalf soll aus der Summe der ausgewahlter
Kriterien bestehen und zudem auf unterschiedliche Settsarakteristiken anwendbar sein. Fur die
Bewetung des Gesamtmal3es sind die Kriterien Anwendbarkeit und Generalisierbarkeit von Bedeu-
tung.Wenn kein Gesamtafd entwickelt wid, ist dieszu begriinde.

Unter Verwendungler ausgewahlten Metriken fir die einzelnen Verarbeitungsebenen sowie des
moglichen entwickelten Gesamtmal3ést das LidarSensormodelizu bewert&. Hierzu werden
exemplarische Berechnueigan einfachen Szenariesturchgefiihrt beispielsweiseid Auffahrt auf

ein Stauende. Falls eine Metrik ein spezielles Szenario erfordert, so istaliekdinieren.

5Vgl. Ibeo Automotive Systems GmbH: Operating Manual ibeo LUX 2010® (2014).
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1.3 Methodik des Vorgehens

Anhand deAbbildung1-1 wird in diesem Abschnitt die Methodik fur die Bearbeitung der Masterthe-
sis vorgestellt. Deerste Teilstellt die Literaturrecherche dar. Sie umfasst das Recherchieren von
Informatiorentber den LidaiSensor, der Sensormodellierung, der Validierung von Sensormodellen
und Metriken zur Bewertung von Sensormodellen. Die Ergebnisse der Literaturrecherch&lzerden
men LidarSensor und Sensormodellierung sind in den theoretischen Grundlagen in Kaj@tkdr-
geschrieben. Dieses Kapitel beinhaltet auRerdem eine Erklammgufbau des LidaBensormo-
dells bei FZD.

Der zweite Teil der Masterthesieginnt mit deBewertung der vorhandenen Verarbeitungskette
mittels einer FMEA oder einer FTA. Kapitgwidmet sich diesem Thema und der Fragestellung, ob
eine FMEA oder FTA sinnvoll fir die Bewertung einer Sensorsimulation verwendet werden kann.
Im Kapitel4 sind die Ergebnisse der Literaturrecherche tber die Methodik zur Bewertung und Vali-
dierung eines Sensormodells zusammengefasst, des Weiteren wird die in dieser Masterthesis entwi-
ckelte Tool Chain zur Bewertung des Sensormodells vorgestelinschluss werden in Kapitél

die Metriken vorgestellt, die fur die Bewertung der Li@&mnsorsimulation eingesetzt werden. Diese

sind unterteilt in verschiedenéerarbeitungsebenen. Das Kapifebefasst sich mit der exemplari-
schen Berechnung der Metriken flr ausgewéhlte Szenarien. Hierfir werden zunachst beispielhafte
Szenarien definiert und fir diese die Metriken fur die unterschiedlichen Verarbeitungsebenen berech-
net. Im Kapitel7 werden die erzielten Ergebnisse kritisch disktiti@bschlieRend folgt in Kapited
dasFazitsowie der Ausblick. Alle Arbeitsschritte werden kontinuierlich dokumentiertAnhang

A.2 befindet sich der Zeitplan dieser Masterthesis mit eineml&elergleich.

Literaturrecherche

Lidar-Sensor Sensormodellierung Validierung/Bewertung Metriken

Bewertung der vorhandenen Verarbeitungskette

FMEA oder FTA

Auswabhl geeigneter Metriken fiir die Verarbeitungsebenen

Punktewolken Segmentierung Tracking Klassifizierung Gesamtmetrik

Exemplarische Berechnung

Definition Szenarien Durchfiihren der Berechnung

Diskussion und Fazit

Diskussion der Ergebnisse Fazit und Ausblick

Abbildung 1-1: Methodik des Vorgehens
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2 Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen des &&tesors sowie der Stand der Tech-

nik der LidarSensorsimulation erlautert. Im ersten Abschnitt windLdéar-Sensor ndher betrachtet.
Hierzuwerdender Aufbau und das Funktionspripales LidarSensors sowie die allgemeine Lidar
Gleichung erklart. Des Weiteren wird auf die Spezifikationen des in der vorliegenden Ausarbeitung
verwendeten LidaBensorsbeolLux 2010® eingegangen. Im zweiten Abschnitt dieses Kapitels wer-
den Ansatze zueéhsormodellen in der Simulation, unabhéngig vom spezifischen Sensor, diskutiert
und die Frage, wozu Sensormodelle benétigt werden, beantwortet. Das Kapitel wird abgeschlossen
mit der Vorstellung des LideéBensormodells, welches bei FZD verwendet wird.

2.1 Der Lidar-Sensor

Der LidarSensor (Light Detection And Rangingmaoglicht das Lokalisiereron Objekten im Raum
und ermittelt zudemdie Entfernung Geschwindigkeitind Orientierunglieser Objekt® Das Mess-
verfahrerndes LidarSensorgahlt, im Gegensatz zune&tromagnetischen Messverfahren des Radar
Sensors (Radio Detection And Ranging), zu den optischen MessverfAhrdith wie bei Radar
Sensoremasiert die Messunauf dem Emittieren von Stradm, deren Wellenléangeei LidarSenso-
ren jedochim Bereich desichtbaren Lichts liedfin der Automobilanwendung:58 nm bis 1um’).

Die ausgesendetdokussierteriichtpulse werden von Objekten imimen Umfeld reflektiert und die
zurtckfallenden Lichtstrahlen durch die EmpfangseirdestLidarSensorsletektiert. Die Abstands-
messung erfolgt mittels anschlieender Laufzeitmessumgof-Flight (TOF).

2.1.1 Aufbau und Funktionsprinzip des Lidar-Sensors

Prinzipiell sinddie heutzutage erhaltlichéidar-Sensoren ahnlich aufgebaut. Sie bestehen aus einem
Sendeweig, der fir die Strahlenerzeugung uhdndelungzustandig ist sowie aus einem Empfangs-
zweig, der alle einfallenden Photonen aufninumdl verarbeitetim oberen Teil deAbbildung 2-1,

die den schematischen Aufbau eines Lifansors zeigist der Sendezweig dargestellt. Dieser be-
inhaltet unter anderem die Laserquelle, die von einem Lich@efserator angesteuert wird sowie
den Scanner, der beispielsweise aus eidienstrahlen ablenkenden rotierenden Spiegel besteht.

Essei erwahnt, dass nebdamrotierenderSpiegelals Scannenoch weitere Ausfiihrungen existie-
ren, bei denen B. der LidarSensor um seine eigene Achse rotisigl{eVelodyne HDL-64E°). Die
aktuelenEntwicklungen im Bereich der Festkorgdadar-Sensoren, die auf bewegliche Komponen-
tenzur Strahlenausrichtungerzichtenund stattdessen auf phasengestenekreays oder MEMS-
Spiegelrit® (microelectromechanical systejrisasierenstellenAlternativen zu den konventionellen

6Vgl. Kernhof, J. et al.: LIDARSensorsystem (2018), S. 30.
7Vgl. Gotzig, H.; Geduld, G.: LIDARSensorik (2@5), S. 320.
8Vgl. Velodyne LiDAR Inc.: HDI-64E S3 (2018)

9Vgl. Dubois, C.: Solid State LIiDARR018).

10vgl. Sandner, T. et al.. MEMS Mirror Array (2008).
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mechanischehidar-Sensoremlarundbieten Vorteile hinsichtlich des Bauraumgr Robustheitnd
der Kosten'!

Die der Photodiode nachgeschaltete Verarbeitungsketampfangszweiguntere Halfte imrAbbil-
dung 2-1), bestehend ausinem Verstarkeund einem Analodpigital-Wandler mit vorgelagerter
SampleandHold-Schaltung dient der Digitalisierung des analogen Signals fir die diefgnde
Auswertung Ein Mikrocontrolleribernimmtdas Timing der Ansteuerung des Sendel Empfang-
zweigs.

; Pulse C
Control H
Scanner N\ -2ser :
diode
, Lidar
Optics \\‘. S.hgto
iode
; Sample&
I - —
< Hold ADC

Amplifier

Abbildung2-1: Schematischer LideBensoraufbad

Das Messprinzip des Lid&ensors beruht auf der Messung der Laufzeit des LichtpllseBauer

des emittierten Pulses liegt zwischen 4 una&t?, wobei eine moglichst kurze Pulsdauer angestrebt
wird, da diese die rdumliche Auflésung beschréBkie Pusdauer von 1@s entspricht einer raum-
lichen Pulslange von® undkannzu einer Uberlagerung der reflektierten Pulse bei Objdkitenen

diein geringem Abstand hintereinander angeordnet $ikdenn sich mehrere Objekte in geniigend
groRem Abstand zueinder innerhalb eines Lichtstrahles befinden, so reflektieren diese jeweils einen
Teil des emittierten Lichtpulses zum Empfanger zuriick. Diese zeitlich verzogerten Pulsantworten
werdenden einzelnen Objekten zugeordnet, wenn das System mit einer Mehigkaihusgestat-

tet ist®

Grundsétzlich hat die Pulsantwosilikurzen Lichtpulsen die Form einer Gau@rteilung sieheAb-
bildung2-2. Die Laufzeit zwischen dem Aussenden des Pulses und dem Empfangen der Pulsantwort
wird als Timeof-Flight tror bezeichnetMittels ermittelter Laufzeit und der Lichtgeschwigkeit im

1vgl. Ross, P. E.: Soli$tate Lida(2018).

2Winner, H.: Vorlesungsunterlagen Mechatronik und Assistenzsysteme im Awitq2@i7), S. 8.
13Vgl. Gotzig, H.; Geduld, G.: LIDARSensorik (2015), a: S. 321; b: S. 3109.

14vgl. Kernhof, J. et al.: LIDARSensorsystem (2018), S. 42.
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Vakuum @ = 299.792.45252 ergibt sich fur den Abstandizwischen LidatSensor undaeflektieren-
demObjekt

, A 0O

Q .- SC_ 8 (2-1)

In Gleichung(2-1) wird der Brechungsinders: des Mediums berucksichtigt, der im Allgemeinen
abhangig von der Wellenlange ist und das Verhaltnis zwischen der Lichtgeschwindigkeit im Vakuum
zur Ausbreitunggesdwindigkeit des Lichtsim Medium beschreibt. Auf3erdem wird bei der
Abstandsermittlundpeachtet, dass der Lichtpuls den Weg vom LBansor zum Objekt zweimal
durchlauft.

/7

Laserdiode (Tx)

Photodiode (Rx)

7

tror

Abbildung2-2: Pulsdiagramnfeigene Darstellung nach Got2#y

2.1.2 Beschreibung der Lidar-Gleichung

Die empfangene Lichtintensit&in einem Lidar-Sensor berechnet sich mittels der allgemeinen Li-
darGleichung nach Wandingéf zu

0Q V0QF QYQh (2-2)
wobei dielntensitateine Funktion deMessdstandesl ist, der zwischedemreflektierenderObjekt
und der Empfangseinheit vorliegDie vier Faktoren werden als SystemfakiorGeometriefak-

15Vgl. Gotzig, H.; Geduld, G.: LIDARSensorik (2015), S. 319.
16vgl. Wandinger, U.: Introduction to LidgR005), a-; b: S. 6;c: S. 7.
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tor G(d), Ruckstreukoeffizienb(d) und Transmissionsterii{(d) bezeichnetWahrend die ersten bei-
den Faktoren direkt durch den Aufbau des Lifansors bestimmt sind, hdngen der Rickstreukoef-
fizient und der Transmissionsterm vatmospharischeUmfeld ab'®

Bei der Entwicklung eines LidéBensordst der Systemfaktdk der primare Designparametét.
Dieser istdefiniert zu

0 0 (2-3)

W T
_0 j—
C

und kann beispielsweise durdariation der Pulsenergi€&, = PoUverandert werderwobeiPo die
durchschnittliche Leistung eines einzelnen Laserpulsedidiglzeitliche Lange dieses Pulskes-
stellt. Eine weitere Mdglichkeit zur Anderung des Systemfaktors besteht WedgroRerung oder
Verkleinerung der FlachA der Empfangsoptik oder in d@ptimierung des Systemwirkungsgra-
desd.

Der Geometriefakto®(d) ist durch die Uberlappungsfunktion des Empfang®(d) und dem
Termd 2 beschrieben. Die Uberlappungsfunktion nimmt bei groRen Entfernungen (mehrere Kilome-
ter, vgl. Wandingéf® den WerEins an und nahert sidém Nahbereich des LideéBensorslemWert

Null an, daim Nahbereichicht der gesamte ausgesendete Laseguildem Empfangsdetektor ab-
gebildetwird. Fur eineausfiihrliche Herleitung der Uberlappungsfunktion sei auf Wanditidun-
gewiesen.

0Q
0Q — 2-4
o a (2-4)
Der Ruckstreukoeffizient
.o A
1 Q 0 Q-— -
A (2:5)
ist ein Sonderfall des allgemeinen RuckstreukoeffizienteriftenRickstreuwinkevon d = 180°.
Er beschreibt, wigiel Licht von allen PartikelMN des Typs im Streuquerschnittid d @ z um Emp
fanger reflektiert wird

Der letzte Term der LidaGleichung ist der TransmissionsteTifd), in dem die Lichdusléschung
durch Streuung und Absorption, diaf dem Hin- und Rickweg zwischen Lidé&ensor und Objekt
entstel, Beriicksichtigung findt Mit dem Ausléschungskoeffizientddr) und den Integral tiber
den Weg zum Abstandl ist der Transmissionsterm definiert zu

YQ A@bg | i A8 (2-6)

Fur die allgemeine Lida@Gleichung(2-2) folgt durch Einsetzen der Gleichung@a3) bis (2-6)

ot 0 Q .o A
0 —5 0 Qm Agbg | 1 A 8 (2-7)

0Q 0

n|81
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2.1.3 Spezifikationen des ibeo Lux 2010®

Der im Versuchsfahrzeug sowie in der Sintigia zum Einsatz kommende Lid&ensotist deribeo

Lux 2010® Laserscannebie folgenden technischen Daten des Li8ansors sind aus der Ge-
brauchsanweisun@ entnommenDer LidarSensowerfiigt Giber vier unabhéngige Empfanger, die
vier vertikal angeordrie Kanalemit einem Offnungswinkel von jeweils 0,8fmdglicher(sieheAb-
bildung 2-3). Insgesamt besitzt déneo Lux somit einen vertikalen Offnungswinkel von 3,2°. Bei
vier aktivenKanalenbetragt der horizontale Offnungswinkel 85feheAbbildung2-4, Bereich 1)

eine Erweiterung des Offnungswinkels auf bis zu 110° ist moglich, wobei der erweiterte Bereich in
diesem Fall nur von zwé{analenabgedeckt wirdsieheAbbildung2-4, Bereich 2)

Abbildung 2-3: ibeoLux 2010®vertikaler Offnungswinkeinit vier Kanalerd™

X

Abbildung2-4: ibeoLux 2010® horizontaler Offnungswinkét

17vqgl. Ibeo Automotive Systems GmbH: Operating Manual ibeo LUX 2010® (2014)baS.3-5; c: S. 312; d: S. 313.
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Die horizontale Winkelauflosun@\bbildung2-5) zwischen den einzelnen Strahletivon der Scan-
frequenz abhéangig umdmmtWerte zwischen 0,125° und 0,5° &abei werden immer zw&anale
(Kanapaarl und 2(unten)oder 3 und 4oben) sieheAbbildung2-5) gleichzeitig erfasst, sodass der
Winkelabstand zwischen zwei Strahlemenhalbeines Kanalsdem doppelten Winkelabstand zwi-
schen zwei StrahleanterschiedlicheiKanapaare entsprichtes ist auch moglich, verschiedenen
Winkelbereichen unterschiedliche Winkelauflosungen zuzuweB&nEntfernungsauflosung des
Lidar-Sensors betragt 0,0M, die Reichweite ist mit maximal 209 in 0° Richtung angegebe

0,254
l_l_\
4 4

3 3
T
0,1254

Abbildung2-5: ibeoLux 2010® horizontale Winkelauflosufg

Im realen Versuchsfahrzewgn FZD sind zweiibeo Lux 2010® in der vorderen Stol3starges

und rechtverbaut, die jeweils um 17,9° valer Fahrzeugmitte nach auf3en zeigend gedreht sexd. D
horizontale Offnungswinkel beider Lid&ensoren ist auf 110° konfiguriert (Vergleidbbildung

2-4, Bereich 2) und ermoglicht somit eine vollstandige Abdeckumgitseab wenigen Metern vo
dem Versuchsfahrzeuguséatzlich wird ein breiter Bereich auf beiden Seiten vor dem Fahrzeug er-
fasst.Die genauen Einbaupositionen seworientierungerder LidarSensoren sind in ddrabelle

2-1 aufgelistetDie Angaben beziehen sich auf ein kartesisches Koordinatensystem, dessen Ursprung
auf der Fahrbahnebene in der Mitte der Hinterachse des Fahrzeuges liegt, wobAckise fir
positive Wertan Fahrtrichtung und die-pichsefur positive Wertequer zur Fahrtrichtung nach links
zeigt.DadieibeoLux 2010® Sensoreauch in der Simulation modelliesind gleichendie Einbau-
positionenund-orientierung@nder Sensoren in deriBulationdenenin derTabelle2-1.

Tabelle2-1: Einbaupositiorund-orientierungbeo Lux 2010® im Versuchsfahrzeug

VersatzX VersatzY VersatzZ Neigungswinkel | Wankwinkel Gierwinkel
Lidar1 | 3,47m 0,63m 0,36m 0° 0° 17,906°
Lidar2 | 3,49m -0,58m 0,36m 0° 0° -17,906°

Der Sensor bestimmt die Distanzen der reflektierenden Objekte mittels LaufzeitmessymgpbeF
pro ausgesendetem Lichtimpuls bis zu drei Echos detektiert wdddeauf diese Weise erzeugte
Punktewolke wirdn einer anschlieRenden integrierten AuswertugrgrbeitetWenn mehreréeo
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Lux 2010® in einem Fahrzeug verbaut sind, so werderPdiktewolken, die in Polarkoordinaten
vorliegen, von einer Electronic Control Unit (ECU) fusioniert amdchliel3endls Punktewolke in

einem kartesischen Koordinatensystem ausgegé&bsrerste Schrittler Verarbeitungskettest das
Detektieren von Bodenflexionen, die als solche markiert werden. Im nachsten Schritt wird die
Punktewolke segmentiert, indem Gruppierungen von Punkten zu einzelnen Segmenten zusammen-
gefasst werden. Der dritte Verarbeitungsschritt ist das sogenannte Tracking, also das esfolgen
Segmenten Uber einen langeren Zeitraum und die Berechnung der Geschwindigkeit der getrackten
Objekteunter Beriicksichtigung der Egéahrzeuggeschwindigkein einem letzten Auswerteschritt
kommt ein Klassifikator zum Einsatz, der auf Basis der Objsidrie und-eigenschaften eine Ein-
teilung in verschiedene Klassen (Pkw, Zweirad, Lkw, Ful3génger, unbekannt grol3 und unbekannt
klein) vornimmt?2

2.2 Sensoren in der Simulation

Die Absicherungund die Freigabeles automatisierten Fahrens erfordert viele Testkilonféter
schatzung siehe Wachenfatiall®), um beispielsweise seltene Fehler in sicherheitskritischen Sze-
narien zuentdeckenEine Moglichkeit neben den realen Fahrversuchen ist das Einsetzen von virtu-
ellen Fahrversuchen. Hierbei wird die Methode Softwasthe-Loop (SIL) verwendet, bei der eine
Software oder ein Algorithmus in eine virtuelle Testumgebung eingebracht widieifRdnktionen

der zu testenden Software Uberprift werden. Auf diese Weiss isoglich, komplexe Software
virtuell zu erproben, bevor sie der realen Welt getestet wAtiEin Vorteil der Sll-Methode ist,

dass die Softwarefunktionen ohne die Hardware, die die entsprechenden Eingangsdaten fur die Soft-
ware liefertoder die Ausgagsdaten der Software empfanigereits getestet werden und somit-En
wicklungszeit eingespart wirdla die Zeit bis zum Testen der Software in realen Fahrzeugprototypen
uberbrickiwird.?'2

Im Kontext des autonomen Fahrens werddaanced Driver Assistancess§mgADAS) verwendet,

also beispielsweise daslapive Geschwindigkeitsregelsystei€CC (Adaptive Cruise Contrdl Bei
autonomen Fahrzeugen zahlt der ADB&reich zu den sicherheitskritischen Systemen, die es abzu-
sichern gilt und deren Zuverlassigkein gro3er Bedeutung isDie meisten Eingangsdaten der
ADAS-Funktionen stammen von Sensoren, die das UndfeddFahrzeuges wahrnehnfétim die
ADAS-Funktionenund-Robustheiwvirtuell zu testensind demnach auch virtuelle Sersmonotwen-

dig, die die Funktionen eines realen Sensors in einer virtuellen Umgebung albiésenvirtuellen
Fahrversuche haben gegenuber den realen Fahrversiem&fortei] dass die Ergebnisse in der Si-
mulation reproduzierbar sind und dadurch beispiegde/gerschiedene Softwareversionen in gleichen
Szenarien miteinander verglichen werden kénnen.

18V/gl. Ibeo Automotive Systems GmbH: Operating Manual ibeo LUX 2010® (2014)464-8.
19vgl. Wachenfeld, W.; Winner, H.: Die Freigabe des autonomen Fahrens (2015)j 85854
20vgl. llic, V. et al.. ADAS Modules in Virtual Environments (2018), S. 88.

2lvgl. Hakuli, S.; Krug, M.: Virtuelle Integration (2015), a: S. 126; b: S. 137.

22Vgl. Hirsenkorn, N. et al.: Virtual sensor models for +exae applications (2016), S. 31.
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Ziel der Sensorsimulation ist es, dass der Ausgang des Sensormodells und damit dereifirgang
ADAS-Funktion nicht von dem Ausgang einemgleichbaremealen &nsors zu unterscheidenist.
Wichtig bei der Sensormodellierumgt, dassauf der einen Seitdie Funktionen des Sensors reali-
tatsgetreun der virtuellen Simulationsumgebumdpgebildet weden, auf der anderen Seite jedoch

der Simulationsund Rechenaufwal nicht zu grofverden darfDiese Optimierungsaufgabe zwi-
schen der Detaillierung und dem Rechenzeitbedarf ist speziell fir Echtzeitanwendungen eine Her-
ausforderung®

Nach Holder et al. werden Sensormodelle in die drei Kategorien ideale Mptiélilmenologis@h
Modelle und physikalische Modelle eingetéfitBei idealen Sensormodellen werderinke Sen-
sorfehler modelliert, stass die Ausgabe des Sensormodells eine ideale Objektliste datstellle
Objekte enthalt, digon der virtuellen Simuttonsumgebung dargestellt vden

Phanomenologische Sensormodelle beriicksichtigen zusatzlich SensoreigenschafteB. s z.
Sichtfeld, die limitierte Auflésung oder SensorrauscReéHlirsenkorn et al. implementierémeinem
RadarSensormodell mit einem nicprametrischemi\nsatzdie Modellierung eineiWahrschein-
lichkeitsdichtetinktion mit deren Hilfeein beliebigediskreterAusgang der Objektliste des Sensors

T beispielsweise die Entfernung des Objektentsprechend der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
die Verteilung deser annimm#® Fiir die Implementierung wird vorgeschlagen, dafigr den Fall

der Entfernung zu einem Objeékmehrere Entfernungsmessungen durchgefihrt werden und hierbei
die Referenzentfernunground Trutt) sowie de Entfernung als Ausgabe des reaBansorgemes-

sen werden. Beide Signale werden jeweils mit einer Garfeilung beaufshlagt und die Grounrd
Truth-Distanzen den gemessenen Sensordistanzen zugeordnet. Nach diesem Verfahren existiert fur
jede Distanz im gemessenen Bereich eine Wahrschdieitsdichtefunktion fur die Sensorausgabe.
Diese Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktianrd in der Simulation tibernomme.

Die physikalischen Modellstellen diedritte Kategorie der Sensormodetiar. Bei der Umsetzung
dieser wird versucht, die Rohdaten des realen Sensors mithilfe des zugrunde liegendeisphgsikal
Prinzips nachzustelleschwandtner et al. zeigen afégliches Realisierungsbeispi&ih Sensor-
modell, dasauf Raytracing basiertWie bei einem realen LideBensor wird beim Raytracing jeder
Lichtstrahl einzeln simuliert. Das Sensormodell voni@smndtner et al. ermdglicht es zudem, die
Materialeigenschaften der Oberflachen, die von den Lichtstrahlen getroffen werden, aug2ulesen.

Eine Herausforderung bei der Modellierung eines LiBamnsors ist die Strahlaufweitung. Mit zuneh-
mender Entfernung vorhidar-Sensor vergrof3ert sich der Querschnitt eines Strahls und somit die
Flache, in der ein potentielles Objekt liegen kakufierdenkdnnen mehrere Objekte innerhalb eines
Strahls zu mehreren Reflexionen fuhr&m dies zu bertcksichtigen muss die entiegsabhangige
Querschnittsflache der Strahlen modelliert werden.

23Vgl. Hanke, T. et al.: Generic Architecture for Simulation of ADAS Sensors (2015).

24Vgl. Holder, M. et al.: Requirements for a Lidar Sensor Model (2018), S. 2.

25Vgl. Hirsenkorn, N. et al.: A Noi#®arametric Approach for Modeling Sensor Behavior (2015).
26\/gl. Gschwandtner, M. et al.: BlenSor: Blender Sensor Simulation Toolbox (2011), S. 201.
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Zusatzlich ist bei der Modellierung eines Lidg@nsors zu beachten, dass zeitlicifelde Bertick-
sichtigung finden. Bei einem Lid&ensor, der die Strahlen mit einem rotierenden Scantexkab

werden die Punkte eines Scans zeitlich nacheinander erfasst. Dies kann zu Rolling Shutter und Mo-
tion Blur fihren, wenn siclein Objekt im Sichtbereich des Lid&ensors bzw. das Edeahrzeug

bewed. Rosenberger et al. erklaren diese Effekte uncereggnen Ansatz, wie diese in einem Lidar
Sensormodell implementiert werden kénién.

27vgl. Rosenberger, P. et al.: Analysis of Real World Sensor Behavior (2018), S. 615.
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2.3 Lidar-Sensorsimulation bei FZD

In diesem Abschnitt wird der Aufbau deslar-Sensormodellswelchesbei FZD entwickelt wrd,
erlautert. Neben dem Lid&ensormodell exierenbei FZD noch weitere Sensormodelle fir Radar
und Ultraschall, deren Funktionsweise im Folgenden jedoch nicht esktért

Der grundsatzliche Aufbau des Liddensormodellgird anhand deAbbildung2-6 erklart.Die ge-

samte LidatrSensorsimulation ist in zwei Teile untergliedert. Eine virtuelle Simulationsumgebung
bildet das erste Segment. Hierbei wird auf das Simulationgtdahl Test Drive(VTD) von Vireg®
zuruckgegriffen Dieses bietet die Moglichkeit, eine gesamte Simulationsumgebung aus einzelnen
Bausteineraufzubauernund in dieser Umgebung das Versuchsfahrzeug-fEdozeug) sowie wei-

tere Fahrzeuge auf definierbaren Pfaden zu bew@&genEgeFahrzeug kann dabei mihterschied-
lichen Sensoren ausgestattet werden. Im Falle der Sensorsimut@tibaD sindam Ego-Fahrzeug

zwei virtuelle Lidar-Sensoren angebracht, dewveils ein Sensormodell deélseo Lux 2010® La-
serscannardarstellen nd derenEinbaupositionen unebrientierungemmit denendes reale Refe-
renZahrzeug GbereinstimmelfsieheTabelle2-1).

Virtuelle Simulationsumgebung

EgoFahrzeug Objekte
Lidar 1 Fahrzeuge | FuRgange
Erfassung
1 Lidar 2 StraBen || Gebaude

Weitere Objekte

VIRES Virtual Test Drive

Punktewolken

Auswertealgorithmen
Fusion LSO Segmentierun
Punktewolk: 9 9
Segmente
Tracking

Getrackte Segmente

Klassifikation

Klassifizierte Objekte

Ausgabe

Robot Operating Syste

—

Abbildung2-6: Aufbau LidarSensorsimulation

28Vgl. VIRES Simulationstechnologie GmbH: Virtual Test Drive (2018).
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Das Sensormodell basiert auf der Methode des RaytraeziwgRaylaunchingvgl. Abschnitt2.2).

Alle ausgesendeten Lichtstrahlen werden von den virtuellen Objekten in VTD reflektiert und alle
Reflexionspunkte von den beiden Sensoren jeweils al®Biktewolke ausgegeben. Mithilfe des
Robot Operating SystenfROS) ist es mdglich, die Punktewolken alfsitschritte der Simulation

in einerbag-Datei zu speichern. Mit dem 3Wisualisierungstootviz von ROS besteht die Mdglich-

keit, die Punktewolken wahrend der Simulation darzustelfeAbbildung 2-7 ist eine simulierte
Punktewolkegezeigt die die Reflexionen von zwei Fahrzeugen, die in Langsrichtung vor dem Ego
Fahrzeug stehen, darstellt. Bei dem linken Fahrzeug sind Reflexionspunkte an der Seite des Fahrzeu-
ges sickbar, da dieses Fahrzeug eineetalen Versatz zum E¢eahrzeuqufweist(Ego-Fahrzeug

nicht in der Abbildung dargestellt)

Abbildung2-7: Visualisierung einer simulierten Punktewolke mit zwahrzeugen

Der zweite Teil der LidaGensorsimulatiofvgl. Abbildung 2-6) besteht aus den Auswertealgorith-
men, die jeweils als eigenes Modul in ROS einbettetwialin den folgenden Abschnitten beschrie-
ben werdenDie mittels VTDgenerierten Punktewolken der beiden Li@&@nsoren werden vor der
weiteren Verarbeitung fusioniert. An dieser Stelle in der Verarbeitungskette sind auchwidter
beispielsweise ein Bodehér (Ground Removal Filtgrimplementierbar, die die anschlie3ende Seg-
mentierung erleichtern.

2.3.1 Segmentierung

Der erste Auswertealgorithmus der Verarbeitungskette ist die Segmentigreinder Segmentie-
rung ist es, in der gesamten Punktewolke zusammeen@enomogendregionen zu finderderen
Punkte ahnliche Charakteristiken aufwei$®&nlede dieser Regionen bildet eiigenstandigeSeg-
ment und beinhaltet eine Teilmenge delistandigerPunktewolkeln diesem Schritt ist die Objekt-
klasse des gefundem&egments irrelevariBevor auf die Segmentierungsmethode beim L-iskan-
sormodell vorFZD eingegangen wirdyird im Folgenden kurz ein Uberblick Giber die verschiedenen
Segmatierungskategorien gegebddie Segmentierunwird nach Nguyen und 2 in finf Kate-
gorien eingeteilt:

29Vgl. Nguyen, A.; Le, B.: 3D Point ClalSegmentation (2013), a: S. 225; b: S. 226; c: S. 227f.; d: S. 228.
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kantenbasierte,
regionsbasierte,
attributsbasierte,

modellbasierte und

A =/ =/ =4 -4

graphenbasiert&egmentierungauch Segmentierungittels maschinella Lerners nach
Grilli et al. genanrif).

Kantenbasierte Segmentierung

Die kantenbasierte Segmentierung beruht auf der Annahme, dass bei einer starken Anderung der In-
tensitat entlang einer Linie in der Punktewolke diaate valiegt und diese ein Segmentgrbnzt.

Der Einsatz der Methode der kantenbasierten Segmentierung fihrt nach Nguyen und Le jedoch bei
verrauschten Punktewolken oder Punktewolken mit ungleicher Punktenickégnen guten Ergeb-
nisser?®

Regionsbasierte Segmentierung

Dieses Problem umgeht die regionsbasierte Segmentierung, die raumlich nah beieinanderliegende
Punkte mit &hnlichen Eigenschaften in einem Segment zusammenfasst und somit nach Unterschieden
zwischen den Regionen in einer Punktewolke sucht. Eine Einteitumgttontup- (bestimmte An-

zahl an Startpunkten, die zu Segmenten wachsen, wird vorgegebetopuoivirMethoden (An-

fang mit allen Punkten in einem Segment und stetige Trennung in mehrere Segmente, solang ein
Grenzwert eines gewahlten Gutekriteriums nighterschritten wird) kann vorgenommen werden,

fur eine ausfiihrliche Erklarung hierfiir sei auf die Literatur hingewiesen (Nguyen &Hy Bei de
regionsbasierten Segmentierung besteht das Problem, dass diese-aundhetersegmentierung

neigt

Attributsbasierte Segmentierung

Einteilung aller Punkte innerhalb der gesamten Punktewolke in Regionen mit &hnlichen Attributen
ist die Methode, die baler attributsbasierten Segmentierung zur Anwendung kommt. Beispiele flr
diese Attribute sind Distanzen oder lokale Punktedichten. Limitiert ist dieses Verfahren der Segmen-
tierung durch die Rechenzeit, die beim Segmentieren von Punktewolken mit hoheaRzakt mit
multidimensionalen Attributen bendotigt wifeF.

Modellbasierte Segmentierung

Die modellbasierte Segmentierung verfolgt den Ansatangéisch einfache Formen wie beispiels-
weise Linien, Ebenen oder Zylinder innerhalb der Punktewolke zu identifizieren. Ein bel&@intes
spiel hierfiir ist der RANSA@\gorithmus Random Sample Consenpgusn Fischler und Bollé§
der als Grundlage fiir weierAlgorithmen der modellbasierten Segmentierung?ilt.

30vgl. Grilli, E. et al.: Point Clouds Segmentation And Classification Algorithms (2017), S. 341.
31vgl. Fischler, M. A.; Bolles, R. C.: Random Sample Consensus (1981).
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Graphenbasierte Segmentierung

Bei der graphenbasiertesegmentierungSegmentierungnittels maschinellen Lernensverden
Punktewolken unter Verwendung verschiedener Algorithmen als Graphen modelliert. Byloon
vinskiy und Funkhouseentwickelte kNearestNeighbors Algorithmugk-NN-Algorithmus)erzeugt
aus der Punktewolke einen 3Brgphen und versucht so, den Vordeom Hintergrund der Punkte-
wolke zu trennei? Die Ausfiihrung des-RIN-Algorithmus erfordert jedoch vorherige Kenntnis dar-
tber, wo sich die zu segmentierenden Objekte befinden. Neben-tidrAlkgorithmus existieren
noch weiere Segmentierungsalgorithmen, die auf maschinellem Lernen basieren, wie AligoFH
rithmus vorFelzenszwallind Huttenlocher® Eine Ubersicht hierzu ist in Nguyen und Le gelistét.

Eine Untersuchung Uber die Segmentierungsmethoden in wnleerigenArbeit bei FZD von
Stackemat ergeben, dass die regionsbasierte Segmentierung fur den vorliegenden Fall einer Sensor-
simulation eines 2;® Lidar-Sensors am besten geeignetétHierzusei erwahnt, dass direoLux

2010® in die Kategorie der 25 Lidar-Sensoren eingeordnet wird, da dieser Uber vier vertikale
Kanale verfugt. Bei einem einzeiligen Liddensomwird von einem 2D Lidar-Sensorgesproben

bei mehr als neun Kanalen handelt es sich um eirf@rLiglar-Sensor® Weiterhinwird in der Un-
tersuchung tber die Segmentierungsmethoden der Algorithmus von Kimgeiahlt, da dieser
speziell fir die Anwendung bei 2[5 Lidar-Sensoren entwickeist. Die Funktionsweise des Algo-
rithmuswird im Folgenden kurz erlautert.

Bei de Erfassing des gesamten horizontalen Offnungswinkels sind alle reflektierten Punkte nach
aufdeigendem Azimutwinkel geordnetid3 ist die Folge der kontinuierlichen Rotatubes Spiegels

(siehe Abschnit?.1.]). Ein neu erkannter Punkt wird demnach immer rechts der Punkte liegen (gro-
Berer Azimutwinkel), die in der gleichen Abtastpeeatkannt werden. Nun wird von diesem Punkt

der euklidische Abstand zu den jeweils letzten erkannten Punkten pro Kanal berechnet, also insge-
samt vier Abstande bei vier Kanalen. Der Punkt wird zu dem Segment des Punktes hinzugeftigt, bei
dem der berechneteb&tand am geringsten ist, sofern ein definierter Schwellwert unterschritten w

Falls der Schwellwert bei allen vier Abstédnden nicht unterschritten wird, so erzeugt der Punkt ein
neues Segmert.

In der Masterthesis von Stacker wird weiterhin die ErweitgrdesAlgorithmusvon Kim et al im-
plementiert, die die Robustheit der Segmentierung erhéht, indem nicht nur die Abstdnde zu den je-
weils letzten Punkten aller Kanale berechnetden, sondern die jeweils letzten beiden Punkte pro
Kanal betrachtet werdeulRerdem wird der Schwellwert flr die Abstandsberechnung in eine X
und Y-Komponente aufeteilt, da bei einem Objekt, sl@ichmittig vor demFahrzeudefindet, die

Punkte in XRichtung deutlich dichter angeordnet sind als iR¢htung>#®

32vgl. Golovinskiy, A.; Funkhouser, T.: Mi€ut Based Segmentation of Point Clouds @00

33Vgl. Felzenszwalb, P. F.; Huttenlocher, D. P.: Efficient GrBplsed Image Segmeritat (2004).

34Vgl. Stacker, L. S.: Masterthesis, Informationssystem zum Segmentieren und Tracking von Objekten (2017), a: S. 36; b: S. 40.
35Vgl. Kim, B. et al.: Pedestrian/Vehicle Detection Using aR.Blulti-Layer Laser Scanner (2016), S. 400.

36Vgl. Kim, B. et al.: Robust object segmentation using a rhayter laser scanner (2014), S. 20407.
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Neben dem Segméerungsalgorithmus von Kim at. wird in einer weiteren Masterthedigi FZD

von Knerrein zweiter Algorithmus zur Segmentierung implementi2dr RadiallyBoundedNea-
restNeighborAlgorithmus (RBNN-Algorithmus) von Klasing et af’ benétigt im Gegensatz zum

zuvor beschriebenen Ansatz von Kim et al. keine Information Uber die Kanalzugeitodgk

Punkte. Dies ist von Vorteil, da die Simulation der erg®elSzenarien mit VTD zum Zeitpunkt des
Verfassens dieser Masterthesis noch nicht Gber die entsprechende Ausgabeiveviighem Ka-

nal ein reflektierendelPunkterfasst wird. Des Weiten benotigt der RBNMIgorithmus weniger
Parameter und Rechenzeit, da nicht bei jedem neuen Punkt der Abstand zu den jeweils letzten er-
kannten Punkten je Kanal berechmetd.*® Bei dem RBNNAlgorithmus wird fiir jeden Punkt in

einem Suchradius nach benaattbn Punkten gesucht. Findet sich ein benachbarter Punkt, so wird
der Punkt zu dessen Segment zugeordnet. Falls sich kein benachbarter Punkt im Suchradius befindet,
so initilert der Punkt ein neues Segmehusatzlich hat Knerr noch die Erweiterung voro€let al.

in den ursprunglichen RBNNIgorithmusimplementiert, bei der der Suchradius in Abhangigkeit

vom Abstand des Punktes zum Sensor und der vertikalen Winkelauflésung des Sensors angepasst
wird.*® Fir den Suchradius ergibt sich in Abhangigkeit des Abstandesmit einer vertikalen Win-
kelauflésungii = 0,8°

i o OAihys (2-8)
Der Suchradius wird mit einem Faktagaeskaliert fur den Fall, dass nicht alle Reflexionspunkte
eines Objektes in einer vertikalen Ebene liegen. Dieser Faktomwiktisatz von Knerr aufscaie= 3
festgelegt, da dies dem maximalen Abstand zwischen den vier Kanéalen bei maximaler Reichweite
enspricht®® Eine Darstellung dieser Erweiterung befindet sicAliildung2-8.

Vertical

opmmmmn-

X? Object

Abbildung2-8: Adaption des Suchradius bei der Erweiterung des RBgérithmus'

37vgl. Klasing, K. et al.: A clustering method for efficient segmentation (2008).

38Vgl. Knerr, J.: Masterthesis, Entwicklung eines LiDARackingAlgorithmus fir Sensormodelle (28), a: S. 35; b: S. 37; ¢: S. 36.
39Vgl. Choe, Y. et al.: Fast Point Cloud Segmentation (2012), S. 40.

40Choe, Y. et al.: Fast Point Cloud Segmentation (2012), S. 40.
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2.3.2 Tracking

Der zweite Auswertealgorithmus bbildung 2-6 ist das TrackingDie Eingangsschnittstelle des
Trackingalgorithmus bildedie segmeniterte Punktewolkedie das Ergebnis und die Ausgabe des
Segmentierungsalgorithus ist. Granstrom teilt da3racking, also die Zustandsschatzung von Ob-
jekten,in dasPoint Object TrackingdasExtended Object TrackinglasGroup Object Trackingo-
wie dasTracking with MultiPath PropagationMehrwegeausbreitungin* Beim Point Object
Trackingexistiert furjedes Objekt pro Zeitschritt maximal eine Reflexibine Objekte werden also
als Punktmassen modelliert, die keine raumliche Ausdehnung HadiestemExtended Object Tra-
ckinghingegen ruft jedes Objekt in einem Zeitschrittmeze Reflexionen hervpeine Berechnung
der raumlichen Ausdehnurepwie der Orientierung des Objekss nach mehreren konsekutiven
Messungen mogliclBeim Group Object Trackingvird eine Gruppe von mehreren Objekeen-
falls von mehrererAuflosungszekn des Sensors detektjerler Unterschied zuraxtended Object
Tracking besteht jedoch darin, dass diese Gruppeiradigiduellen Subobjekten besteht, die sich
gemeinsam bewegemracking with MultiPath Propagatiorbedeutet das Verfolgen von Objekten,
bei dem jedes Objekt mehrere Reflexionen erzeugt, diewitdr anderenaus der Mehrwegeaus-
breitung ergebeer Unterschied zuraxtended Object Trackidgegt in derVerteilung der Punkte,
die beimTracking with MultiPath Propagatioraufgrund mdglicher S&inobjektenicht raumlich
strukturiertist.

Im LidarSensormodelyon FZD ist einExtended Object Track@émplementiertDieser besitzt als
Eingangsschnittstelle direkt die Punktewolke und integriert die Segmenti€iengunktion dises
Trackingalgorithmusvird anhand deAbbildung 2-9 erlautert.Der erste Schritt ist die Sensordaten-
verarbeitung, in der die Daten des Sensors vorverarbeitet w&idser Schritt umfasst neben dem
Filtern von Bodenreflexionen auch die Segmentierung, die im vorherigen Abschfiitiréiaks be-
schrieben ist. Ben Schritt der Datenassoziation werden die neuen Messwerte den bereits vorhande-
nen Objekthypothesen zugeordndterfir existieren mehrere Verfadm, flr das LidaSensormo-
dellsvon FZD wurde dadNearestNeighborVerfahren gewahlt. Jedem bestehenden Objekt wird die
Messung zugeordnet, deren euklidische Distanz zum bestehenden Objekt am geringétam ifir

eine Messung noch kein pradiziertes Objekt besteht, so initiiert diese Messung ein neues Objekt. Eine
weitere Abfrage verhindert das mehrfache Hinzufligen einer einzelnen Messung zu verschiedenen
bestehenden Objektéf.

41vgl. Granstrom, K. et al.: Extended Object Tracking (2016), S. 2f.
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| Obijekt
Objektliste
[

Abbildung2-9: Struktur eines Trackingalgorithnfids

Mittels eines Kalmadtilters wird im Updateschritt des Tratkanagements defustand jedes Ob-
jekts, welches von der Datenassoziation an das Avsiagement Ubergeben wird, aktualiside-
des Objekt hat zum Zeitpunkfolgende Zustande:

/ ohoh b zh sy [Q 8 (2-9)
Dabei reprasentierexx, yk, undz die Position des Schwerpunktesd des Mittelpunktsvieix und
Vabsk die Relativ und Absolutgeschwindigkei@k den Gierwinkel undy, Wk, hq die Abmessungen des
Objekts.Zusatzlich vird jedem Objekt eine eindeutige ID zugeordnet. Erst wenn ein Objekt in mehr
als funf konsekutiven Messungen erfasst itdrameteL.ifetime> 5), so wird es initialisiert. Falls

es in mehr als zehn konsekutiven Messungen nicht mehr erkannRaraimeteLost> 10), wird
das Objekaius dem TraciManagemengeltscht.

2.3.3 Klassifizierung

Die Klassifizierung ist der letzte Schritt der AuswertealgorithiisegheAbbildung2-6). Grilli et al.
beschreikndie zuvor ausgefiihrt8egmentierung als den Prozess, bei dem aus der Punktewolke Re-
gionen gebildet werden, die jeweils eine oder mehrere gleiche Eigenschaftearbdsie Klassifi-
zierung hingegen wird als das Zuweisen von spezifischen Klassen zu den einzelnen, Riisnkten

42 Mit Anderungen entnommen aus Knerr, Nlasterthesis, Entwicklung eines LiDARackingAlgorithmus fir Sensormodelle
(2018), S. 18.
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vorher segmentiert@den,definiert*® Auch in weiteren Veroffentlichungen foldte Klassifizierung
direktdem Segmentierungsschfift*>46

In einervorherigenMasterthesiam Fachgebiet Fahrzeugtechnik der TU DarmstadtNgd' @ wur-

den zwei Klassifizierungsalgorithmen fir das Lik$snsormodell entwickelt und implementiert.
Beide Algorithmen verfolgen dabei einen unterschiedlichen Ansatz. Mit detcdadd-Objekter-
kennung werden direkt die Rohdaten ohne eine vorh8egenentierunglassifiziert. Die Grundlage
dieser Objekterkennung bildéPonvolutional Neural Networksal®o DeepLearningAlgorithmen.

Ngo schlagt hierfur die Verwendung dgsnerischen 3BDbjekterkennungsnetz&foxelNet® vor.

Dieses ist in der Lage, die Klass8fahrzeud, AFuRganget und AZweiradfahrefi aus der Punkte-
wolke zu extrahieren (siel#bbildung2-10). Die Evaluation der Implementierung von VoxelNet hat
jedoch ergeben, dass die Ergebnisse von Zhou und Tuzel nicht reprodeaderikéénnen Dieshat
mehrere Urachen, unter anderem auch, dass Zhou und Tuzel die Eingangsdaten des VoxelNet mit
einem LidarSensor mit 64 Kanéalen erzeug€hDa derbei FZD simulierte LidasSensor nur {iber

vier Kanéle verfligt, erzeugt dieser auch deutlich weniger Informationen tber die dreidimensionale
Ausdehnung der Objekfé.

Car
Pedestrian
Cyclist

VoxelNet

Abbildung2-10: Objekterkennung mit VoxelN&p

43vgl. Grilli, E. et al.: Point Clouds Segmentation And Classification Algorithms (2017), S. 339.

44Vgl. Yokoyama, H. et al.: Detéion and Classification of Poléke Objects (2013), S. 2.

45Vgl. Douillard, B. et al.: Segmentation and Classification of 3D Point Clouds (2014), S. 585.

46Vgl. Aijazi, A. et al.: Segmentation Based Classification (2013), S. 1626.

47Vgl. Ngo, A.: Masterthesis, Simulationsbasiertes Testen und Entwickeln von Objekterkennungsalgorithmen @018, 471.
48Vgl. Zhou, Y.; Tuzel, O.: VoxelNet (2017), a:b: S. 1.

49Vgl. Holder, M. et al.: Requirements for a Lidar Sensor Model (2018), S. 3.
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Der zweite Ansatz zur Implementierung eines Klassifikationsdlhgous ist die mehrstufige Ob-
jekterkennung, die analin Abschnitt2.3.1beschrieben8egmetierunganschlief3tDer Klassifizie-
rungsalgorithmus basiert auf einédvtachineLearningAnsatz Ausgehend von der segmentierten
Punktewolke ist der erste Schritt der Objekterkennung die Merkmalextraktion. In diesem Schritt wer-
den aus den einzelnen Teilpunktewolken definierte Merkmale vide die Abmessungen des Seg-
ments, de Standardabweichung der Punkte in den Raumrichtungen oder die Entfernung des Segments
zum Sensor extrahiert. Eine Ubersicht tiber die Merkmale, die fur jedes Segment bestimmt werden,
befindet sich inTabelle2-2. Die Klassen unterscheiden sich hauptsachdisithdie unterschiedli-

chen Merkmale. Eine Untersuchung von Stacker hat ergeben, dass einige der Merkmale entfernt wer-
den kdnnen, ohne dass die Genauigkeit der Kiassung abnimmt. Die reduzierten Merkméem-

men ohne die Merkmale Distanz, Hohe, Standardabweichungkeo@inate und Punkte pro Dis-

tanz augdie nicht bendétigten Merkmale simi Tabelle2-2 hell hinterleg}.>®

Die Einteilung der Segmente in die Klassen erfolgt mittels eines EntscheidungsbaunBzgydeid
Decision Treemit 100 Entscheidungsbaumen und maximal 20 Abzweigungen je Entscheidungsbaum
wird implementiert. Der Ausgang der Klassifizierung ist eine Vorhersage tber die Klassenzugeho6-
rigkeit der Segment@ der Objektliste

Tabelle2-2: MerkmalenachStacket®

Merkmal Beschreibung

length Naive Lange, XRichtung

width Naive Breite, ¥Richtung

height Naive H6he Z-Richtung

meanX Mittlere Entfernung in XRichtung
meanY Mittlere Entfernung in ¥Richtung
meanZ Mittlere Entfernung in ZRichtung
stdX Standardabweichung derWerte
stdY Standardabweichung der\Werte
stdz Standardabweichung der\®erte
distance Distanz zum Mittelpunkt

np Anzahl der Punkte

np/distance Anzahl der Punkte pro Distanz
npAdi s t| Anzahl der Punkte multipliziert mit der Distanz

50Vgl. Stacker, L. S.: Masterthesis, Informationssystem zum Segmentieren und Tracking von Objekten (2017), S. 51.
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3 Analyse moglicher Fehler in der Lidar-Sensorsimulation mittels FMEA

In diesem Kapitel wird die in Abschn2t3vorgestellte Verarbeitungskette der Liddgnsorsnula-

tion analysiert und bewertet. Das Analysieren der moglichen iRefdiedie Bewertungrfolgt mittels

einer (%ftware)FMEA (Fehlzustandsarund -auswirkungsanalysengl.Failure Mode and Effect
Analysig und orientiert sich an dem Entwurf der gultigen N&@i EN 60812aus dem Jahr 2015.

Das Ziel einer FMEA ist es, lalmdglichen Ausfallarten sowie deren Ursachen und Auswirkungen
eines Prozesses (oder einer Software) zu identifizieren. Eine FMEA dient dazu, die ermittelten Ursa-
chen zu analysieren und die negativen Auswirkungen auf den Prozess zu minimieren odex elimini
ren. Aul3erdenergibt sich die Mdglichkeitlie Kritikalitat der Ausfallartezu bewerte, um die Pri-
oritaten bei der Entwicklung des Prozesses (oder der Software) festzillegen.

Das Ziel dieses Kapitels ist es, zu Uberprifen, ob eine FREAie Bewertungeiner (Lidar)Sen-
sorsimulation geeignet iddie FMEA ist nach DIN EN 60812 in drei Phasen unterteilt, es wird zwi-
schen der Planung®Durchfiihrungsund Berichtsphase unterschiedBie Berichsphase entspricht
diesem Kapitellm Folgenden werden d&inzelnen Phasen erlautert und parallel dazu die Rolle der
Phasen fir die Bewertung der Ligaensorsimulation erklart.

Fur den ersten Schirider Planungsphase der FMEAndender Bereichbzw. die Moduledefiniert,

auf de die FMEA angewendetird. Aul3ere&m werderdie Grenzen und Umgebungsbedingungen
des analysierten Prozesses oder der Software festgelegt. Im Falle der FMEA fir digehisiansi-
mulation beschrankt sich die FMEA auf die Software, daher handelt es sich um eine Seft\izye
Untersuchtwvird die gesamte Software, die emTeil der LidarSensorsimulation darstellt.a3erste
Modul ist die Simulationsumgebung VTD, in der sich das-Egbrzeug mit den LidaBensoren
bewegt und in dem die Punktewolken generiert werden. Abgegrenzt wird Kliedel von der Sze-
narienerstellung im Szenarkeditor sowie der Modellierung der Umwelt im Road DesigalsrEin-
gang und der Ausgabe der Punktewolke als Ausdamgweiteren Module bestehen aus den Aus-
wertealgorithmenDas zweiteModul stellt die Segmentierug (S) dar. Zum dritten Modul ist dieses
Modul abgegrenzt durch dsegmentierte PunktewolkBie Schnittstelle diesddoduls zum ersten
Modul wird durch diePunktewolke gebildeDas dritte Modul ist das Tracking (T), welches die Seg-
mente des zweiten Moduhbls Eingang besitzt und eine Liste mit getrackten Segmenten ausgibt. Die
Klassifizierung (K) bildet das vierte und letzte Modnurch die Ausgabe der getrackten und klassi-
fizierten Objektan dersogenannte@bjektlisteist dasletzteModul abgegrenzt.

Im zweiten Schritt der Planungsphaseer FMEAwerden Entscheidungskriterien fir die Behand-

lung von Ausfallarten definiert. Fir die Lid&ensorsimulation bedeutet diemnkret dass zunachst

alle moglichen Abweichungen zwischen Realitat und SimulationBedeutung sind. Die Schwere

der Ausfallwirkung, die Wahrscheinlichkeit, dass die Ausfallart auftritt und die Wahrscheinlichkeit,
dass die Auswirkung eintritt, werden in diesem Schritt noch nicht bertcksichtigt. Ein weiterer Schritt
in der PlanungsphasstidieDefinition von Ressourcen fir die Analydes werden alle Informatio-

nen, die Uber die Auswertealgorithmen vorhanden sind, verwendet. Dies umfasst hauptséachlich die

51vgl. DIN Deutsches Institut fiir Normung e. V.: DEN 60812 (2015), S. 10.
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studentischen Arbeiten, die die einzelnen Algorithmen und die Implementierung bdeschiréir die
Ressourcen zum Simulationstool VTD wird auf ¥8D-Wiki sowie die Konfigurationsdateien zu-
ruckgegriffen.

Bei der Durchfuhrungsphase der FMEA wird zwischenTadgrdown und derBottomup-Analyse
unterschieden. Di€op-downAnalyse betrachtet jede Funktion und die Ausfallarten dieser Funktion
auf hdchster Ebene nacheinander bis zur untersten Ebene. Botterrup-Analyse werden die
Auswirkungen der Ausfallarten in den unteren Ebenen und deren Einfluss auf die hthem Eben
bestimmt. Fir die FMEA der LideBensorsimulation wird ddrop-downAnsatz gewahltMogliche
Fehler, die in den Ausgangen d@odule auftreten kdnnen, werden aufgelistet und deren Ursprung
sowie deren Auswirkung auf nachgelagdfieduleanalysiertln Tabelle3-1 befindet sich die FMEA

zur LidarSensorsimulationdieim Folgendererlautert wird.

In der zweiten Spaltder Tabellesind die vier zuvor definierten Modulufgeliste{VTD, S, T, K).

Die dritte Spalte beinhaltet die moglichen Fehlverhalten des Ausgangs des jeweiligen Moduls, diese
sind mit einer fortlaufenden Nummer in Spadtes versehen. Eine Auflistung der verantwortlichen
Software (SW)Komponente odedles verantwortlichen vorherigen Moduls fur das Fehlverhalten des
betrachteten Moduls befindet sich in der vierten SpHlieerin ist de SW-Komponente ein Teil des
betrachteten Moduls, wéhrend das vorherige Modul alle méglichen vorherigen Module beinhalte
kann. Bei Betrachtung des ersten Moduls existiert kein vorheriges Modul, somit stammen alle Fehl-
verhalten des Moduls von einzelnen SWWmponenten dieses Moduls. der finften Spalte ist das
spezielle Fehlverhalten der SMbmponenten aufgelistefalls cas Fehlverhalten auf ein vorheriges
Modul zurtickzufuhren ist, stehan dieser Stelle das Febrhalten des vorherigen Moduls sowie ein
Verweiszu diesemDie sechste Spalte beinhaltet die Auswirkungen des Fehlverhalitdie nach-
folgenden Modulsowieein Verweis auf das nachfolgende Modul, falls vorhanBerbei dem Klas-
sifizierungsmodul keimachfolgendes Modul existiersind die entsprechenden Zellen dieser
Spalteleer. In der letzten Spalte sind mogliche Losungsansétze aufgelistet zur Bedeburehl-
verhaltengler Komponentedaszum Fehlverhalten des Moduls flhrt.

Die vorgestellte FMEA erhebt keinen Anspruch auf Vollstandigkeitvendnschaulichtur beispiel-

haft, ob eine Sensorsimulation mittels FMEA bewertet werden kann. Im Folgenden wird auf die Her-
ausforderung bei der Erstellung der FMEA hingewiesen. Zunachst wird fur die Erstellung einer
FMEA ein Expertenteam bendtigiessemMitglieder jewels mit den einzelnen Modulen vertraut sind

und einschétzen kdnnen, welche Auswirkung ein Fehler in der vorherigen Verarbeitungskette auf das
vorliegende Modul besitzDaher existiert in dieser FMEA keine Spalte mit der Angabe der Schwere
eines Fehlverhans. Aulerdem sind Haufigkeiten des Auftretens eines Fehlverhaltens nicht explizit
zu ermitteln, da viele Fehlverhalten eine Parametrisierung erfordern, die wiederum einem Optimie-
rungsproblem unterliegAbschlielend sei gesagt, dass eine FMEA zur Bewgrtumer Sensorsi-
mulation grundséatzlich moglich ist, jedoch mdién genannteikinschrankungen. Die Zusammen-
hange der Fehler der unterschiedlichen Verarbeitungselerdendennochverdeutlicht.
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Tabelle3-1: FMEA zur LidarSensorsimulation
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4 Ubersicht Validierungsmethoden und angewandte Methodik

In diesem Kapitel wird die Methodik beschrieben, mit der die Bewertung der&atesorsimulation
durchgefuhrt wird Die umfassende Literaturrechercheigt dass im Bereich der Bewertung von
Sensorsimulationen nur wenige Publikationen veroffentlicht $hels liegt unter anderem daran,
dass die Entwicklung von Sensorsimulationen fir Umfelderfassungssensorik allgemeispeziell

die Validierungund Bewertunglieseri noch am Anfang steht. Die Methodik, auf der diese Mas-
terthesis aufbaut, leitet sichsaden Veréffentlichungen von Scharmann efaRoth et aP? und
Oberkampf und Trucai®ab. DievorgeschlageneAnsitze teser Verdffentlichungemwerden dabei

so angepasstiass die Anwendung der Methoden fir die in dieser Masterthesis relevanten Lidar
Sensorsimulation méglich ist.

Oberkampf und Trucano grenzen in ihrer Publikation die Begriffe Verifikation und Validierung von-
einander ab. Verifikation ist demnach der APr.
die konzeptionelle Beschreibung ddsdells des Entwicklers und eine Losung des Modells korrekt

wi der sP.i egieel tVial i di erung hingegen ist der AProc
Modell eine genaue Darstellung der realen Welt aus der Perspektive der beabsichtigten Verwendung
de s Mo d &.linldieseriMadteithesis hingegen werden Metriken entwickelt, die eine Bewertung
des Sensormodells ermdglichen. AuRerdem lidgme Anforderungen vor, die die Voraussetzung

einer Validierung sind. Aus diesem Grund und mit der Definition der Begriffe Verifizierung und
Validierung wird die Aufgabe dieser Masterthesis nicht als Validierung eingestuft. Trotzdem wird
teilweise auf dievalidierungsmethodik von Oberkampf und Trucano sowie von Roth et al. zurtick-
gegriffen, da eine Abwandlung dieser eine Bewertung des-Sdasormodells erméglicht.

Oberkampf und Trucano teilen den allgemeinen Validierungsprozess in drei Schritte @mFdle i
genden anhand débbildung 4-1 erklart werden. Der erste Schritt ist der Vergleich des Simulati-
onsmodells mit experimentellen Daten mittels einer Validierungggmbm zweiten Schritt wird das
Modell so inter oder extrapoliert, dass die Bedingungen denen entsprechen, die im vorgesehenen
Verwendungszweck vorliegen. Der dritte und letzte Schritt ist die Entscheidung, ob das Modell den
geforderten Genauigkeitsamfterungen genugt®

52Vgl. Schaermann, A. et al.: Validation of Vehicle Environment Sensor Models (2017).

53Vgl. Roth, E. et al.: Analysis and Validation of Perception Sensor Models (2011).

54vgl. Oberkampf, W. L.; Trucano, T. G.: Verification and validation benchmarks (2008)):aS. 724.
55 Oberkampf, W. L.; Trucano, T. G.: Verification and vatida benchmarks (2008), S. 719.
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1. Beurteilungder Experimentell gemesseng
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Abbildung4-1: Allgemeine Validierungsmethode nach Oberkampf und Triano

Roth et al. schlagen eine Methode fur das Analysieren und Validieren von Sensormodellen vor (siehe
Abbildung4-2). Der erste Schritt der Methode ist das Durchfihi@m nealen Testfahrten mit defi-
nierten Testmandvern und gleichzeitige Aufzeichnung der Positionsdaten und Daten der Umfelder-
fassungssensorik. In Abhangigkeit von den realen Positionsdaten werden im zweiten Schritt automa-
tisch VTD-Szenarien generiert. Die Rametrierung des Sensormodells in VTD erfolgt gemald den
Parametern der realen Sensoren im dritten Schritt. Daran anschliel3end werden im vierten Schritt die
virtuellen Testfahrten in VTD durchgefihrt und in einem flnften Schritt die synthetischen Sensorda-
ten aufgezeichnet. Die Validierung und Evaluation des Vergleichs zwischen den realen und den si-
mulierten Daten bilden den letzten Schritt.

Roth et al. wenden die entwickelte Validierungsmethode an zwei beispielhaften Szenarien an. Bei
den Sensormodellen, die VTD implementiert werden, handelt es sich um ideale Sensormodelle.
Der letzte Schritt der vorgeschlagenen Validierungsmethode erfolgt durch einen qualitativen Ver-

56 Mit Anderungen entnommen a@berkampf, W. L.; Trucano, T. G.: Verification and validation benchmarks (2008), S. 725.
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gleich von Diagrammen, in denen die Position und relative Geschwindigkeit von Objel@ehtm
feld des Sensors aufgetragen sind. Ein quantitativer Vergleich unter Anwendung von Validierungs-
metriken wird nicht durchgefuhrt.

1. Reale Testfahrt >»  2.VTD-Testszenario > 3.VTD-Sens_ormodeII
Parametrierung
A 4
6. Valldleru_ng und < 5. Synthetlschg 4. Virtuelle Testfahrt
Evaluation Sensordaten aufzeichnen

NS

Abbildung4-2: Validierung von Sensormodellen nach Roth éf al.

Schamann et al. stellen heraus, dass die Ansatze von Oberkampf und Trucano und Roth et al. zwar
beide die Fragen zur Modellvalidierung aufgreifen, deren Fokus jedoch unterschiedifchest.
Weiteren schlagen Scharmann et al. vor, die beiden Anséatze zu ken@ibirin der Kombination der
Ansatze dient die Validierungsmethode von Roth et al. als Prozesskette, die beschreibt, wie reale und
synthetische Daten beschafft werden. Nach Oberkampf und Baishein qualitativer Vergleich

von realen und synthetischBaten anhand von Diagrammen, wie Roth et al. ihn durchfuhren, jedoch

fur eine Validierung nicht ausreichend. Aus diesem Grund werden die mittels der Methode von Roth
et al. erzeugten Daten in einem anschlielenden Schritt mit quantitativen Metriken b&ee hets-

gang der Methode von Roth et al. dient also dem Eingang der Validierungsmethode von Oberkampf
und Trucano.

Fur die Validierung von Sensormodellen schlagen Scharmann et al. eine neue Methode vor, die auf
den Untersuchungen von Oberkampf und Truc@imerkampf und Barone und Roth et al. basiert.

Die Methode ist in sieben Schritte aufgeteilt, die im Folgenden anharbbdédung 4-3 erlautert

werden. Der erstenal zweite Schritt beziehen sich auf die Datenaufzeichnung im realen Versuchs-
fahrzeug. Mit den Sensoren werden Daten auf zwei verschiedenen Ebenen erfasst, entweder als Ob-
jektliste (OL) oder unverarbeitete Daten (Raw). Der Ingleteht hier fur reale Dateas Umfeld-

modell stellt die Fusionierung mehrerer gleicher oder unterschiedlicher Sensortypen dar. Es wird
zwischen deHigh Level Fusior{HLF) undLow Level FusiorfLLF) unterschieden. LLF bezeichnet

57 Mit Anderungen entnommen aus Roth, E. et al.: Analysis and Validation of Perception Sensor Models (2011), S. 3.
58Vgl. Schaermann, A. et al.: Validation of Vehicle Environment Sensor Models (2017), S. 406.
59Vvgl. Oberkampf, W. L.; Barone, M. F.: Measures of agreement between computation and experiment (2006), S. 6.
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die Fusionierung von unverarbeiteten Daten, die naeistmehreren Sensoren des gleichen Sensor-
typs stammen, wahrend bei der HLF die OL von unterschiedlichen Sensortypen fusioniert®verden.

PO E T Weitere Messdaten

| 2o o | L Sensoren —> Umfeldmodell aufzeichnen

1898  — — I I

10T 3§, i - § g i Nein

i % = i 2. | Ref, || OLg | | Ravg HLFg LLFg

_______ T T | |
¥ ¥ ¥ ¥ 7 Ist das Ja Anwendung
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A A A A valid? ist moglich
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Abbildung4-3: Validierung von Sensormodellen nach Scharmarah.%t

Der dritte Schritt ist die Verknupfung zwischen der realen und synthetischen DatenaufzeiEli@ung.
Referenzdaten der realen TestfgRefk) werden an die Simulation Gbergeben, damit die Testszena-
rien nachgestellt werden konnen. Schritt vier und funf sind analog zum ersten und zweiten Schritt,
mit dem Unterschied, dass die Szenarien in der Simulationsumgebung virtuell abgefahren werden.
Scharnannet al. weisen darauf hin, dass das Umfeldmodell in der Simulation identisch mit dem
Umfeldmodell, welches im realen Versuchsfahrzeug zum Einsatz kommt, sein soll. Der sechste
Schritt der Validierungsmethode ist das Vergleichen der realen und syrtapti3aten mit Metri-

ken. AnschlieBend wird im letzten Schritt eine Entscheidung getroffen, ob das implementierte Sen-
sormodell den Anforderungen gendgt.

Die Methodik, an die diese Masterthesis angelehnt ist, baut auf der vorgestellten Methodik von
Scharmanet al. auf. Durch den Einsatz eines Lidansormodells kommt es zu einigen Anderungen

der ursprunglichen Methodik, die im Folgenden beschrieben werden. Da sich die Sensorsimulation
auf einen einzigen Sensortypen (Lidar) beschrankt, fallt der Schrittildemdg. Des Weiteren er-

folgt die Ausgabe der beiden Lidgensoren, die am Versuchsfahrzeug verbaut sind, nur im Verbund.
Die Ausgabe der Daten erfolgt als (von der ECU) fusionierte Punktewolke. Aus diesem Grund fallen
der LLFSchritt und damit das gesanidenfeldmodell weg.

Die Methodik wird auf eine Tool Chain Ubertragen (sigbbildung4-4), die die Grundlage fir die
Datenbeschaffung der realen und synthetischeerDsdwie des quantitativdBewertungschrittes

bildet. Messdaten werden bei definierten Szenarien mit dem realen Versuchsfahrzeug aufgezeichnet.
GPS sowie DeltaDaten zu anderen Objekten werden mittels eines hochprazisen Kreiselmesssystems
ADMA (Automotie Dynamic Motion Analyzeermittelt. Diese Daten werden fir die Erstellung der
Szenarien in VTD bendtigt. Parallel zur Aufzeichnung der ADBI&ten erfolgt die Aufzeichnung

60Vgl. Aeberhard, M.: Dissertation, Objekcevel Fusion for Surround Environment Perception (2017), 8328
61 Mit Anderungen entnommen aus Schaermann, A. et al.: Validation of Vehicle Environment Sensor Models (2017), S. 408.
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der LidarSensordaten mit der Software ILV Premium. Die erzeugteiateien beinalten neben

den Punktewolken auch die Objektliste. Nach der Erstellung der Szenarien in VTD folgen die Simu-
lation und die parallele Datenaufzeichnung als-Datgien. Diese baBateien beinhalten die syn-
thetisch generierte Punktewolke und werden den Ausalgorithmen, die im RO&rameworkm-
plementiert sind, fur die weitere Verarbeitung zur Verfigung gestellt. Im letzten Schritt erfolgt die
Bewertung der Simulatiomit Metriken in Matlab, fir die neben den idmd bagDateien noch die
Objektlisten als osDatei herangezogen werden.

Versuchsfahrzeug Bewertung Simulation
Referenzdaten: A Szenarienerstellung
A GPS A Simulation
A Delta '| .gsda'| A Datenaufzeichnung

ADMA Vires VTD
Jbag || .bag |
L~
[?atenaufzeichnung: Bewertungsmetriken Auswertealgorithmen:
A Punktewolke - .idc [P - csv H A Segmentierung
A Objektliste Matlab A Tracking
A Klassifikation
ILV Premium
ROS

Abbildung4-4: Tool Chain zur Bewertung der Lid&ensorsimulatiofin Anlehnung an Scharmann ett3.

62gl. Schaermann, A. et al.: Validation of Vehicle Environment Sensor Models (2017), S. 409.
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5 Metriken zur Bewertung der Verarbeitungsebenen

In diesem Kapitel weten alle gefundenen Metriken, die in der Literatur gelistet sindligfir die
Bewertung einzelner oder mehrerer Verarbeitungsebangewendet werden, vorgestellt. Das Ka-
pitel ist untergliedert in die einzelnen Verarbeitungsebenen, denen die Metriken jeweils zugeordnet
werden. Vor der Vorstellung der Metriken erfolgt zunachst die Definition und Abgrenzung der ein-
zelnen Verarbeitungsehen Dieses Kapitel wird abgeschlossen mit der Vorstellung der Uberlegun-
gen zu Erstellung eine§&esamtmassowie zur Metrikenauswabhl.

5.1 Definition und Abgrenzung der Verarbeitungsebenen

Die Metriken fur die Bewertung der Lid&ensorsimulation werden inev verschiedene Verarbei-
tungsebenen eingeteilt. Jede Verarbeitungsebene besitzt dabei unterschiedliche Ausgéaree, die
derum als Eingang défetrikendienen Es werden vier Verarbeitungsenen definiert, die sichma
Aufbau der LidatSensorsimulation (vgAbschnitt2.3) orientieren.

Die erste Verarbeitungsebene ist die Erfassung der Umgebung mit deiSeimaoren. Die Ausgabe

dieser Verarbeitungsebene ist dieleeader simulierte Punktewolk®aran anschlieRend folgt die
Segmentierung, die die zweite Verarbeitungsebene darstellt. Ausgabe der Segmentierung ist die seg-
mentierte Punktewolke. In dieser Punktewolke hat jeder Punkt eine feste Zugehdrigkeit zu einem
Segnent. Das Tracking ist die dritte Verarbeitungsebene. Den Segmenten wird in diesem Schritt eine
ID zugeordnet, die sie wahrend ihrer gesamten Lifetime beibehalten. Da das Tracking tber mehrere
Scans erfolgt, wird neben der ID und der Lifetime auch derkTedso die Position des Objekts in

den einzelnen Scans, ausgegel#ar3erdem werden beim Tracking die Abmessungen sowie Ge-
schwindigkeiten der Objekte geschafate letzte Verarbeitungsebene ist die Klassifikation, deren
Ausgang eine Objektliste darsteliiei der jedem Objekt eine Klagsélividuell zugeteilt ist.

5.2 Punktewolken

DieserAbschnitt befasst sich mit Metriken, die zum Vergleich zweier Punktewolken angewendet
werden.Eine Bewertung zur Anwendbarkeit der einzelnen Metrikerd&ir Vergleich detidar
Sensorsimulatiomit den realen Messdatemfolgt in Kapitel6. In Tabelle5-2 am Ende dieses Ab-
schnitts befindet sich eine Zusammenfassung aller vorgestellten Metriken fur Punktewolken.

Scharmann et & stellen in ihrer Veroffentlichung drei Metriken vor, die einengleich von Punk-
tewolken zulassen. Die Metriken beschrénken sich nicht ausschlief3lich auékRolikkin undwer-
denauch fur den Vergleich von Occupancy Grids (0@jangezogerDie Autoren erstellen hierzu
aus den Punktewolkeaweidimensional®©ccupancy Gds, bei denefedeZelle eine der folgenden
drei Zustandesinnimmt: frei, besetzt oder undefiniert, falls die Zelle nicht vom Sensor gesehén w
Fur die erste Metrik gregh Scharmann et al. auf den von Carlson et al. definigbesrallError
zurtuck. Fur dessen Berechnungird fur jede Zelle der realen und simulierten Occupancy Grids

63\/gl. Schaermann, A. et al.: Validation of Vehicle Environment Sensor Models (2017), S. 409.
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(OGr bzw. OGs) die Differenz der Belegungswerte ermitt&er Belegungswert einer Zellemmt
einen Wert zwischen Null und Eins an und betgigtal0,0 bzw. 10, wenn die Zelle frei bzw. belegt
ist. Die Summe aller absoluten Differenzwerte bildet GmerallError® zu

E
O0QI @aaoi i £ig Ochw 0 OahnB (5-1)

Die Summationsindizesundy stehen dabei fiir die Ausdehnung der Occupancy Gridsnrbeiden
Raumrichtungenle niedriger de®verallError ist, desto groRer ist die Ubereinstimmung von realem

und simulierten Occupancy Grid. Bei vollstandiger Deckungsgideit beider Occupancy Grids ist
derOverallError = 0. Auch Pieringéf verwendet di€verallError-Metrik fiir die Evaluierung von
Occupancy GridsScharmann et aberechnen de@verallError gleichermal3en flr Punktewolken.
O'Sullivan fuhrt einerMatch Scoreein, dessen Berechnung der d&gerallErrors folgt, mit dem
Unterschied, dass statt dem Betrag der Differenzen die Differenzen quadriert werden, um nur positive
Werte zu summiereff?

0 OORY®ET Q 0 Oy 0§ O (5-2)

Neben denOverallError berechnen Scharmann et al. zwei Korrelationskoeffizieolem Kreuzkor-
relationskoeffizienten nach Baron sowie den Korrelationskoeffizienten nach Pé2esdireuzkor-
relationskoeffizientnach BarofY, den auch O'Sullivé® und Fernande®aridgal und Blanco Cla-
racd® zum Vergleichzweier Occupancy Grids verwendéerechnet sich zu

a) "0 "0 @ "ad) OO

o) 0. 00 (5-3)

mit dem Durchschnittsoperat®€)derdenDurchschnittswert aller freien und belegten Zeberech-
netsowie der Standardabweichutigler Occupancy GridsDas Ergebnis des Kreuzkorrelationsko-
effizienten nach Baron liegt im Bereich zwischemuseins und eins fur keine bzw. vollstandige
Ubereinstimmung der Occupancy Grids.

Der Korrelationskoeffizient nach PearsGa mit einem Wertebereichwischen-1,0 und 1,0 1,0

bzw. 1,0 fur vollstandig negative bzw. positive Korrelation, 0,0 fiir keine Korref8tishin Guyon

et al’® beschrieberEr ist der Quotient der Kreuzkovarianz und den Standardabweichungen der bei-
den Occupancy Grids.

64 Carlson, J. et al.: Conflict Metric as a Measof Sensing Quality (2005), S. 2036.

65Vgl. Pieringer, C.: Masterarbeit, Modellierung des Fahrzeugumfelds mit Occupaidsy(#13), S. 86.

66vgl . OO6Sullivan, S.: Master's Thesis, Empiri6chad.16£val uati on
67vgl. Baron, R. J.: Mechanisms of human facial recognition (1981).

68\/gl. FernandeaMadrigal, J-A.; Blanco Claraco, J. L.: Simultaneolegalization and mapping (2013), S. 1996.

69Vgl. Carlson, J. et al.: Conflict Metric as a Measure of Sensing Qualifbs{2S. 2036.

70 Guyon, I. et al.: Feature Extraction (2006), S. 9.
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Dabei sindk undy; die mdimensionalen Vektoren, die die Werte der simulierten bzw. realen Occu-
pancy Grids enthalten, unxdbzw. wdie Mittelwerte der Vektoren tber den IndeScharmann et al.
berechnen die beiden Koeffizienten sowohl fur Occupancy Grids als auch fur Punktewealken.

den hier aufgelisteten Metriken vergleichen die Autgesveilsdie Punktewolken und Occupancy
Grids visuell Auf3erdem uberprifen sie die Empfindlichkeit der Metriken, indem das virtuelle Sze-
nario modifiziet wird, wahrend das reale Szenario niggindertwird. Die Ergebnisse zeigen, dass
die Metriken darauf ansprechen und sich verschlechtern.

Hankeet al. ergénzen zu den drei Metriken von Scharmann et al., dass eine Anwendung dieser auf
die Punktewolken nur mdglich sei, wenn \d@r Berechnung der Metriken eine Euklidische Ab-
standsMatrix (EDM, euclidean distance matrix) erstellt witdDie von Hanle et al. berechnete

a ¢ EDM beinhaltet den Abstand allBunkte zum Sensor. Die Parameataimdn sind abhangig

von der Anzahl der Kanale bzw. von der horizontalen Winkelauflosung und dem horizontalen Off-
nungswinkel Als Erweiterung der Occupancy Gridsrwenden Hanke et al. sogenannte Scan Grids
(SG).SGssind OGs, die nur die Daten eines einzelnen Scans beinhalten. Mehrere Uber die Zeit ak-
kumulierte SGs bilden ein OG.

Grewe et al? schreiben, dass die Bewertung eines Occupancy Grids haufig nur visuell stattfindet,
was zu subjektiven Ergebnissen fuhrt. Daher schlagediesirei MetrikenMap Score Occupied

Cells RatioundFree Cells Rativor. Die urspriingliche Definition dddap Scorestammt v Mar-

tin und Morave® undberechnet sich zu

DoOAYOéi Qp TTEQUQG 6'GoQ (5-5)

mit dem Laufindex Uber alle Zellen des realen und simulierten Occupancy Grids und der Wabhr-
scheinlichkeith "G,0 "Q, dass beide Zellen belegt sind und der Gegenwahrscheinliohi@ip "G,

dass beide Zellen frei sind. Detap Scorekonvergiert dabei gegen dinzahl der Zellen, je ahnli-
cher die beiden Occupancy Grids werden. Bei vollstandiger Deckungsgleichheit entspridapder
Scoreder Anzahl der Zellen.

Bei den beiden Verhaltniss&ccupiedund Free Cells Ratiawird das zu testende Occupancy Grid

mit demReferenzOccupancy Grid verglichen. D&3ccupied Cells Ratitst dabei das Verhaltnis
zwischen den als richtig klassifizierten belegten Zellen und der gesamten Anzahl an belegten Zellen
im ReferenzOccupancy Grid. Analog dazu wird déasee Cells Ratiderechnet?

“1vgl. Hanke, T. et al.: Validation of Virtual Point Cloud Data (2017), S. 5.

72Vgl. Grewe, R. et al.: Accuracy of an Automotive Occupancy Grid (2012):aS. 19.
73 Martin, M. C.; Moravec, H. P.: Robot Evidence Grids (1996), S. 6.

74 Grewe, R. et al.: Accuracy of an Automotive Occupancy Grid (2012), S. 21.
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Grewe et al. verweisen auf den Unterschied zwischenMi@mScoreund den beiden Verhaltnissen.
Wahrend die Berechnung déap Scoresiuch beprobabilistiscenZellenwerten (Werte im Bereich
zwischen Null und Eins) moglich ist, kénnen fur die beiden Verhaltnisse jeweils nur binare Zellen-
werte (frei= 0 und belegt 1) beriicksichtigt werden. Des Weiteren betonen die Autoren, dass bereits
bei de Erstellung der Occupancy Grids der Kompromiss zwischen der Zellengré3e (Rechenaufwand)
und der Genauigkeit (Diskretisierungsfehler) gefunden werden Rdss.

Fur die Gegenuberstellung verschiedener Simulationsmodelle schlagen Browning et al. mehrere Met-
riken vor, die im Folgenden dargestellt werden. Die erste Metrik ist der Vergleich von Entfernungs-
histogrammen, deren Anwendung nur bei statis@mamarien mdglich ist. Aus den realen und simu-
lierten Punktewolken werden Histogramme Uber die Entfernung oder Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktionen (pdf, probability density function) berechnet, die anschlieRend mit der Bhattacharyya
Entfernungsmetrik verglhen werden. Gegeben seien zwei normierte Histogramme

‘0 QBHIQ und’'O  OBHEIQ mit jeweilsNKlassenun® Q p,B "Q p, dann folgt fur

die Bhattacharyy&ntfernung®

O o 11 ¢ QB (5-8)

Fir zwei identische HistogramnkeundF ist die Bhattacharyy&ntfernungDg = 0. Je geringer die
Uberdeckung der Histogramme ist, desto groRer ist die Bhattackanyfganung. Im Falle keiner
Uberdeckung der Histogramme stré&gtgegen & (hi>0A fi=0undfi>0A hi =0).

Die zweite Metrik, die bei Browning et al. zur Anwendung kommt, ist die Punkteviiltanz
Metrik (Point Cloud Distance Metr)c Bei dieser wird die minimale Distanz aller Punkte einer Punk-
tewolke® B zur anderen Punktewolkd  «H8dw mit ®ho M s berechnet. Die
Autoren definieren die PunktewolzrPunktewolkeDistanz zu

o @ I Elb o 5.9)

und da dies eine unsymmetrische Metsik wird der ungunstigste Fall ausgewéhlt
O M [T A®D odRO o 8 (5-10)

Berechnet wird die Punktewolka+PunktewolkeDistanz sowohl fir Punktewolken, die bei einem
einzelnerScanaufgezeichat werdenals auch fur Punktewolken, die aus mehre&eanbestehen.

75Vgl. Burgard, W.; Hebert, M.: World Modeling (2008), S. 855.
76 Browning, B et al.: Unmanned Ground Vehicle Lidar Simulation (2012), a: S. 1361; b: S. 1362.
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Mittels einer weiteren Metrik untersuchen Browning et al. das Verhalten der Simulation bei soge-
nanntemo-returns also den Fallen, bei denen kein Echo detektiert wird. Insgesamt gibt asig-

liche TrefferFalle, die inTabelle5-1 dargestellt sind. Es sind hohk#t- bzw. Miss-detecteeRaten
anzustreben. Eine geringt-detecteeRate weist auf ein nicht vollstandiges Modell hin, wéhrend
eine geringdviss-detecteeRate signalisiert, dass Teile des Modells auf freien Raum ubergféifen.

Tabelle5-1: Hit/Miss-Vergleich nach Browning et &P

Real Data

Return No-return
]
8 Return Hit detected False hit
©
)
<
g No-return | False miss Miss detected
=

Lee beschreibt die Eigenschaften, die eine Metrik fiir das Bewerten einer(®ecigpancy Grid)
haben musswie folgt”®

1 Die Metrik muss eindeutig definiert sein.

1 Die Metrik muss mehrwertig sein.

1 Die Metrik muss den Zweck der Kargderspiegeln.

91 Die Metrik muss eineKompromiss zwischen Abdeckung und Detail finden.
1 Die Metrik muss wéahrend der Konstruktion der Karte anwendbar sein.

Collins et al’® leiten nach diesen Eigensclaftmehrere Metriken ab. Einer diese Metriken ist der
Kreuzkorrelationskoeffizient nach Baron, den auch Scharmann et al. bemdglghé~ormel(5-3)).

Die Berechnung deMapScors folgt der Berechnung delatch Scoresv o n Sullvan (Glei-
chung(5-2)). Collins et al. schlagen eine Erweiterung déspScoresvor, da das Ergebnis des
MapScoredei verschiedenen Szenariaafgrund fehlender Normierung nicht verglichen werden
kann. Fur die Normierung wird das OG mién schlechtesten moglichen ZellwerbemechnetHier-

fur wird freien Zellen deWert 1,0 (belegt) und belegten Zellen der Wert 0,0 (frei) zugewiesen. Der
Wert cer belegten Zellen wird jedoch nur von 1,0 auf 0,0 veréndert, wenn sich die Zelle innerhalb
der maximalen Distanz des Sensors befiritiBieses Vefahren erfordert jedoch Kenntnis tiber die
GroundTruth-Karte. Eine zusatzliche Erweiterung de&pScoresst das Beriicksichtigen von aus-
schlief3lich belegten Zellen (Zellwert0,5) in der Berechnung. Collins et al. begriinden dies damit,

“7Vgl. Browning, B. et al.: Unmanned Ground Vehicle Lidar Simulation (2012), S. 1362.
8 Lee,D.: Map-building and exploration strategies (1996), S. 106.
Vgl. Collins, T. et al.: Occupancy Grid Mapping (2007), 4.3
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dass bei OGs mewts mehr freie als belegte Zellen vorhanden sind und das Erkennen von Hinder-
nissen (belegten Zellen) korrdkinktionieren mus$®

Balaguer et &f° verwenden neben den bereits vorgestellten Korrelationskoeffizienten (siehe Baron
Formel (5-3) und Pearson Formégb-4)) die Picture-DistanceFunction (PDF). Die urspriingliche
Definition derPDF stammt von Birk! und dient demVergleich von BildernBei derPDF wird fir
jede belegte ZelleinesOGs die ManhattarDistanz zur nachstgelegenen belegtetieZdes Refe-
renzOGsberechnet. Auf gleiche Weise wird fur jede belegte Zelle des Ref@@adie Manhattan
Distanz zur nachstgelegenen Zelle des zu vergleichenden OGs berechnet. Die Summe aller Distanzen
geteilt durch die Anzahl aller belegten Zellen (von Refet@Gzund zi vergleichendem OG) ergibt
das Ergebnis dé?DF. Bei vollstandiger Ubereinstimmgrder beiden OGs ist PDF0, die PDF ist
jedoch nicht normierDie OPDF QOccupied PictureDistanceFunction) von Baizid et al basiert auf
derPDFund ist im Intervall Tdp definiert z(§?

Q
¢ €

6000 p 8 (5-11)

Darin steht no fur die Anzahl der belegten Zellerdi fur die ManhattarDistanz und
i 0 Q@O "M (MWD flr einen maximalen Suchradius mit den Parameigdth und height
Analog zu der OPDF wird die UPD®noccuped PictureDistanceFunction) definiert, deren Be-
rechnung sich auf freie Zellen (Gesamtanzal)l beschranktSowohl OPDF als auch OPDF sind
normiert und nehmen bei vollstandiger Ubereinstimmung der OGs den Wert Eins an

Q
¢

YO 00 p 8 (5-12)

Eine erweiterte Berechnung aller vorgestellten Metriken kann erfolgen, indem zunachst die erstellten
simulierten Occupancy Grids bearbeitet werden. Mégliche Bearbeitungsschritte sind das Verschie-
ben, Drehen oder Skalieren der Occupancy Grids. Nach jedenbdBteingsschritt wird zwischen

den realen und den bearbeiteten simulierten Occupancy Grids der Kreuzkorrelationskob#izient
rechnet wobei dessen Maximierung angestrebt wird. FlUr das &rneilOccupancy Grid mit maxi-
malem Kreuzkorrelationskoeffizientarerden anschlie3end aNéetriken berechnet. Bei der Beh-

nung der Metriken kann auf3erdem bertcksichtigt werden, wie viele Bearbeitungsschritte fur die Ma-
ximierung des Kreuzkorrelationskoeffizienten bendtigt werden.

Tabelle5-2: Ubersicht Metriken fir Punktewolken

Metrik Formel Verwendung in
Overall Error E Scharmann et al., Hanke et
SUQI GaaOoi i £10 '0cfd 0 'Ocfms Carlson et al., Balaguer et al.
Pieriger

80vgl. Balaguer, B. et alEvaluating maps from RoboCup (2009).
81vgl. Birk, A.: Learning Geometric Concepts with an Evolutionary Algorithm, S. 3.
82 Baizid, K. et al.: Vector Maps: A Lightweight and Accurate Map Format for Malibt Sysems (2016), S. 424.
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Metrik Formel Verwendung in
Match Score E Od&sullivan, Balaguer et al.,
0 OEEYOET Q O odn 0 O o Collins et al.(nur fur belegte
Zellen)
Kreuzkorrelationsko- Scharmann et alHanke et f,
effizient nach Baron ) 8 "0y 00 &) Ol "o Collins et aI,'BaIague.r et al.
0 50 G0 Baron, Fernandeklaridgal
n U0, 0 und Blanco Claracdaizid et
al.
Korrelationskoeffi- B @ o o Scharmann et alHanke et al.,
zient nach Pearson | § Balaguer et al.Guyon et al.
B ® of B ® o Baizid et al.
Map Score B Grewe et al., Martin und Mo-
DORYLET Qp TTOEQLQ 0'GQL QG raveg FernandeMaridgal
und Blanco Claraco
Map Score nur fr B . Grewe et al.Balaguer et al.
belegte Zellen DORYRET Qp TTEGQHI'G 0'GQoQ O6Sullivan

Occupied Cells Ratio T s Grewe et al.
D6 ORBG o 0e L R Al R
v wworp BOHQo & | ;
Free Cells Ratio o Grewe et al.
I - < 3 o X o e B
Oif @AY 0 Qe+———
BOQa a i P
BhattacharyyEnt- L Browning et al.
fernung 0 4o 17T ¢ QQ
Punktewolkezu- o ohd T A@® OO od  mit Browning et al.
PunktewolkeDistanz
0 ohd I Elo o
Hit/Miss-Vergleich 0MWQ0 Qwo QQ Browning et al.

DMWQ0 QR 0P ———— —
NQooi a4 Qoo £ i
b QG0 060D 0 QIYQO QLo Q0

YQooi &4 Qoo &

Occupied Picture Balaguer et al Baizid et al,

. : B Q .
DistanceFunction 0000 Birk

P Ta
Unoccupied Picture B O Baizid et al.
DistanceFunction YO 0O

P Ta
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5.3 Segmentierung

In diesem Abschnitt werden Metriken vorgestellt, die eine Bewertung des Segmentierungsmoduls
ermdglichenDa speziell fir die Bewertung der Segmentierung von Sensormodellen wenige Metriken
existieren, wird auf Metriken fiir den Vergleichiv&egmentierungtgorithmen zurickgegriffen.

Douillard et aP? vergleichen mehrere Segmentierungsalgorithmen und evaluieren deren Leistung
mittels zweier MetrikenDer Vergleich der von dem Algorithmus gefundenen Segmente Baghe
spiel A in Abbildung 5-1) erfolgt dabei immer mit einem manuell segmentierten Datensatz (siehe
Beispiel Bin Abbildung5-1). Bei derMetrik Point Score Rangeird dem gréf3ten Segment eines
Objektsin A der Status Treffer zugeteilt (hier der obere Teil der Baumkrone). Die anderen Segmente
werden als Fehler gewertet. Ein Segneghgiltdabei nur einmal den Status Treffer. Der Prozess lauft
vom grof3ten manuell segmentiert®bjekt zum kleinsten. Falls ein vom Algorithmus gebildetes
Segment in mehreren manuell segmenti@eéjektenauftaucht, so bekommt es nur im gréf3ten ma-
nuellensegmenertenObjektden Status Treffer und in allen anderen Segmenteistigns Fehler.
Nachdem alle Segmenten ein Status zugeordnetwatd das Verhaltnis zwischen Treffern und Feh-
lernaller Punkte innerhalb der Segmeh&rechnet.

Abbildung5-1: Vergleich der Segmentierumigs Segmentierungsalgorithmus (A) und manueller Segmentieruitg (B)

Eine weitee Metrik, die auf der gleichen Idee basiert, ist\lieel Score Rang®er Unterschied zur
Point Score Rageist, dass nicht einzelne Punkte als Treffer oder Fehler markiert werden, sondern
Voxel. Diese Quader (sielfdbildung5-1) beinhalten mehrere Punkte. Der Vortedser Methode

liegt nach Douillard et al. bei der Anwendung der Metriken bei Punktewolken mitggerDichte,

da bei diesen ei@rol3teil der gesamten Punkteanzahl aus Bodenreflexi@steHht. Die Voxelanzahl

mit Bodenreflexionen ist dagegen im Datensaiz Douillard et al. im Verhaltnis zur gesamten Vo-
xelanzahl deutlich geringé&?.

Shin et af® prasentieren mehrere Metriken fiir den Vergleich ihres entwickelten Segmentierungsal-
gorithmus mit anderen Algorithmen. Hierzu definieren die Auttaeget objectsDies sind all€b-
jekte (Fahrzeuge, FulRganger, Bauete.,, ausgenommen Hauser und Blsche) im Umkreis von 70

83Vgl. Douillard, B. et al.: Segmentation of 3D LIDAR point clouds (2011), S. 2802.
84 Mit Anderungen entnommen aus Douillard, B. et al.: Segmentation of 3D LIDAR point clouds (2011), S. 2802.
85Vgl. Shin, M-O. et al.: Segmentatn of 3D Point Clouds (2017), S. 3371.
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Metern vom LidarSensor und mit mehr als 30 Punkt@dademtarget objectwird ein Status zuge-
ordnet:True Positie (TP), False Posite(FP) oder False Nega&¢FN). Deren Definition nach Shin
et al.lautet

1 TP:Target objectsdie vom Algorithmus erkannt werden und erfolgreich von anderen Objek-
tenseparieriverden.

1 FN: Target objectsdie nicht vom Algorithmus erkannt werden oder zu igeenals 2/3 seg-
mentiert weden.

1 FP: Sind keindgarget objectssondern falschlicherweise vom Algorithmus taigget object
identifiziert, z.B. Bodenreflexionen.

Basierend auf diesen Definitionen sind finf Metriken von Shin et al. deffhiert

YO |
YOI € 0RIQQIQE 0 WO Q¢ ¢ (513
oy Y0 |
YOI 6t OGO 6 Ho Qf & (5-14)
O 'Q v 'QI v, ‘:Yl:)i (5 15)
U1 w | T, -
"éu i Ovi
Wi QO Qi Qe+ RCK 5-16
NETTO0 1 £ 0 RIQ0G QF 0 o Qi (016
e YO

Y —, 51
VRO ORETE| (17

OSRundUSRsind dieOversegmentation Suppression Ramv. Undersegmentation Suppression
Ratemit der Anzahl der Ubemnd untesegmentiertenarget objectgoversegmentatiorund un-
der-segmentation Die effektive Prazisiom-Precisionwird eingefiihrt, um den Einfluss der Uber-
segmentierung auf die Prazision zu quantifiziéren.

5.4 Tracking

Wie bei der Segmentierung gibt es fur Bwaluierung der Qualitat von Trackingalgorithmen einige
Metriken. Diese werden in diesem Abschnitt vorgestellt. Die Uberpriifung der Anwendbarkeit der
Metriken fur die Bewertung des Trackingmodells der Liansorsimulation erfolgt ikapitel 6.

Ackermanfi’ stellt zur Leistungsbewertung von Trackingalgorithmen mehrere Metriken vor, darun-
ter die HausdorfMetrik, die OptimatMassTransferMetrik (OMAT -Metrik), die OptimalSubpat-
tern-AssignmenMetrik (OSPAMetrik) sowie deren Erweiterunge@ptimalSubpatterrAssign-
mert-for-TracksMetrik (OSPAT-Metrik) undGeneralizeeOptimal SubpatterrAssignmeniMetrik

86 Shin, M-O. et al.: Segmentation of3 Point Clouds (2017), S. 3371.
87Vgl. Ackermann, S. M.: Masterthesis, Systematische Untersuchung von Radar Twlgiirithmen (2017), S. 4%8.
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(GOSPAMetrik). AulBerdem wird eine Metrik von Rahmathullah etvakgestellt. Diese Metriken
werden im Folgenden erlautert.

5.4.1 Hausdorff-Metrik

Die HausdorffDistanzQ "YiY ist definiert als Abstand zwischen zwei nichtleeren kompakten Teil-
mengenSund T eines metrischen Raums mit einer Melfllohd  (z. B. euklidischer Abstand) auf
diesem Raufff

Q YiY [ Ag A I? EQom A _A %) EQon 8 (5-18)
ON N ON N

Die HausdorffMetrik hat nach Hoffman und Mahler einen Nachteil bei der Beriicksichtigung von
Kardinalitatsfehlern, also einer unterschiedlichen Objektanzahl in den Teilmengen. Auf diese Art von
Fehler reagiert die Hausdotfletrik nur in geringem Umfangf® AuRerdem werden Tradkontinu-
itatskriterien nicht beachtet und der Einflusszelner MessareiRer auf das Gesamgebnis der
HausdorffMetrik ist groR

5.4.2 OMAT-Metrik

Hoffman und Mahléf® entwickeln dieOptimatMassTransferMetrik (OMAT-Metrik) mit dem
Ziel, die Nachteile der Hausdoiffletrik zu beseitigen. Die OMA-Metrik d, mit der Ordnungp,
wobeip 1] Hp und den finiten nichtleeren Teilmengén @D und® o MB&w
basiert auf der Wasserstdiistanz und ist défiert zu

Q o DI ET 6 5 Q whd (5-19)

und

Q OO DI ET I Ag 65Qwho 8 (5-20)

Dabei stellerCdied € Transportmatrized 0 dar,mitdy; pwennd0y TUNdOR T
sonst Eine Matrix ist eind ransportmatrix, wenn folgendgedingungen gelten

P
&

6r EipO Q a OT A 65 gAzipo Q 8 (5-21)

88 Hoffman, J. R.; Mahler, RMultitarget Miss Distance via Optimal Assignment (2004), S. 329.
89Vgl. Hoffman, J. R.; Mahler, R.: Multitarget Migistance via Optimal Assignment (2004), a: S. 329; b: S. 330.
%0Vvgl. AckermannS. M.: Masterthesis, Systematische Untersuchung von Radar Tra&kjogthmen (2017), S. 48.
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Mit der Ordnungp der OMAT-Metrik lasst sich die Gewichtung von Ausreil3ern festlegen. Je héher
die Ordnung, desto stérker werden AusreiRRer gewichtet, b b&htd nur noch AusreiRer beriick-
sichtigt werden. Mit steigered Ordnung bestraft die OMANMetrik alsodie Existenz von geschétz-
ten Tracks, die im Ground Truth nicht vorhanden sind, immer stéfker.

Schuhmaker et aP! beschreiben fiinf Probleme bei der OMMRtrik, die anhand deAbbildung
5-2 erlautert werden:

1) Widerspruchlichkeit der MetrikErgebnis de©OMAT-Metrik hangt davon alwie ausgeqgli-
chen die Anzahl zwischen geschatzten und Gremith-Objekten ist (Szenario D bis F).

2) Kunstliche Aufteilung der Schatzungen bei unterschiedlichen Kardinalitaten: Die ©MAT
Metrik teilt die Schatzungen zwischen den Grodindth-Objekten auf, obwohl eine Zuord-
nung zum nachsten Objekt einfacher zu verstehen ist (Szenario E, die beiden linken Schét-
zungen werden anteilig dem rechten Grodindth-Objekt zugeordnet).

3) Abhangigkeit der Metrik von der raumlichen Verteilung der Objekte:@MNVEAT -Metrik be-
straft Kardinalitatsfehler starker, yeeiterdie Objekte voneinander entfernt sind.

4) Q @ ist nicht definiert, weniX oderY leer sind (Szenario A).

5) Topologielasst sichnicht etablierten Topologien (stochastischeometrie oder Punkipy
zessTheorig zuordnen

Hausd : o A Hausd: 473 B Hausd: 1 C
OMAT: undefined OMAT: 64 + OMAT: 1
OSPA: 200 OSPA: 21 o ° o OSPA: 160 +4
t 2 +4
o ot +
+
+ M +5F +5F
+° ¥
+ %
° 5.
+ +
+.|.+ +-l9+ +
+5 +
% + + s
Hausd: 1 D Hausd: 1 E Hausd: 1
OMAT: 1 OMAT: 67 OMAT: 1
OSPA: 101 OSPA: 67 OSPA: 101
++ ++ o +%+ ++

Abbildung5-2: Sechs Szenarien zur Verdeutlichung der Starken und Schwéchen der MetrBesundTruth-Ob-
jekte, +: geschatzte Objekte. Parameterl (fir OMAT und OSPA) und = 200 (fur G5PA)*?

91Vgl. Schuhmacher, D. et al.: Metric for Performance Evaluation of Mdbifect Filters (2008), S. 34#9450.
92 Schuhmacher, D. et al.: Metric for Performance Evaluation of MDifect Filters (2008), S. 3448.
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5.4.3 OSPA-Metrik

Schuhmacher et al. schlagen @jgtimal SubpatterrAssignmenMetrik (OSPAMetrik) vor, die wie
die OMAT-Metrik auf der WassersteiDistanz basiert, jedoch die Schwachstellen der OMNA€R-

rik eliminiert. Die OSPAMetrik 'J mit der Ordnungp und dem CuOff-Parameterc, wobei
p N Hundw T istfir die beiden Teilmenged  ofH undd @D mit
G v § Tiphc 888 definiert zu

g oo D gisi Qi o & & (5-22)

N

wennd &,undd o D d G wennd &, auRerdem

[ ET AR ofo  xAld ¢h

d o d, _ 3
® x ATd ¢€h

(5-23

mit der Distan)  ofwo D | E I5Q afto  zwischerx undy undmit dem CwOff beicd  mtsowie

mit der Menge von Permutationen auf phchhQ fur alle™™ = phch8. Wennd ¢ T,

dann wird die Distanz auf Null gesetzt. Schuhmacher et al. zeigen eine Methode auf, die die Berech-
nung der OSPAMetrik in drei Schritten ermdglicht, sofeln Hundd  ¢:

1) Die optimale Zuordnung aller Objekte v&rzu den nachstgelegenen Objekteryisdl ge-
funden werden, bspw. mit deingarischen Methodé

2) Fur allen Objektey; in Y wird jeweils der Parametes; berechnet. Dieser entspricht entweder
dem CutOff-Parametec, falls dem Objeky; kein Objektx; zugeordnet wirdoder dem Mi-
nimum vonc und der Distanz zum zugeordneten Objekt

3) Aus allen Parametera; wird die OSPAMetrik durch Berechnung des Durchschnjitier

j
Ordnung -B | ermittelt.

5.4.4 OSPA-T-Metrik

Die OSPAMetrik ist geeignet fiir die Bewertung von Mu@ibjectFiltering-Systemen. Ristic et &t.
passen die OSRMetrik an, damit diese eine Bewertung Wdalti-TargetTrackingalgorithmen zu-
lasst. Das Ziel der abgewandelten Met@&PAfor-Tracks(OSPAT), ist das Messen der Distanz
zwischen der Groundiruth-Trajektorie undder geschétzten Trajektorie des Trackingalgorithmus.
Die Erweiterung der OSRMetrik beriicksichtigt zusétzliche Kriterien wiek. die TrackKontinu-

itat. Fur die Berechnung der OSHAMetrik werden TrajektorieX der zeitlichen LangK definiert,

93 Vgl. Papadimitriou, C.; Steiglitz, K.: Combinatorial optimization (1998), Si 288.
%4 Vgl. Ristic, B. et al.: A Metric for Performance Evaluation of Mdltirget Tracking Algorithms (2011), S. 3453154.
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deren EémenteXx mit Q ph&dD zu den zeitdiskreten Werten o o 8830 entweder leer
oder mit der Elementarmengfi  befiillt sind

O o 8 (5-24)

Dabei stell/B' = die Bezeichnung der Trajektorie dar, die zeitunabhangignstx ist der Zustand
der Trajektorie wie. B. die Position und Geschwindigkeit in kartesischen Koordinaten. Es wird ein
Indikatorz eingefuhrt, der den Wert Eins annimmt, wenn die Trajékizum Zeitpunktk existiert
und sonst den Wert Null annimmt. Somit ist
nh xAld
/B fox Ald ps (529
Wie bei der Berechnung der OSRetrik werden bei der OSRA-Metrik zwei TeilmengerX und
Y verglichen. Diese Teilmengen sind zum Zeitpurkt

A B, resh by (5-26)

o

und
@ i Uy Bhi Oy 8 (5-27)

Die OSPAT-Distanz zwischen den Teilmengen istfiir & analog zur OSPMistanz (vgl. Glei-
chung(5-22) ) definiert zu

O & [ ET Q @;i; & a b A (5-29)

N

- P . .. . . L .
:

A~

mit der CutOff-DistanZQ @ | E W @U zwischen zwei Trajektorien zum Zeitpurtktind
dem CutOff-Parametec, wobeic 1t Die Basisdistanf) @lJ zwischen zwei Trajektorien zum
Zeitpunkttcist firp 1 Howie folgt definiert

Q@U  Qdu o ' 8 (529
Darin istQ @U die LokdisierungsBasisdistanz (typischerwei@ @U A2 Uz ) und'QJH
derBenennungsfehler, wobei dieser durch
Qe |1 UH (5-30)

definiert ist. Das Komplement des Kroneck¥ltas isf (s m, wenn/b i und| [JHE p
sonst. Der Parametert T ist fiir die Gewichtung des Benennungsfehlers verantwortlich, wobei
| 1tkeine Gewichtung und omaximale Gewichtung bedeutet.
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5.4.5 GOSPA-Metrik

Rahmahtullah et & entwickeln die GeneralizedOSPAMetrik (GOSPAMetrik), die wie die
OSPAT-Metrik auf der OSPAVetrik aufbaut Ein Nachteil der GPA-Metrik ist, dassTrackingal-
gorithmen, welche viele falsche und verfehlte Trajektorien erkennen, trogelémgeOSPADis-
tanzen erzielen konnen. Der Ansatz der Autoren ist daimer Summe aus dem Lokalisierungsfehler
der korrekt zugeordneten Trajektorien wumgs derStrafe fur falsche und verfehlte Trajektorien zu
bilden.Fur die Gewichtung der Strafe wird ein zusatzlicher Parametargefihrt Konkret wird die
GOSPAMetrikmitd 1 p 1N Hundm |  ¢sowieden Teilmenged ¢ B3y ¢ und

O oy furds  Ledefiniert zu

$ s .

- o . . oA . w
QP oD T ET Q ol — g5 L% 8 (5-31)
S S

. |

Darin ist analog zubSPADistanzdie DistanZ) ofwo D | E GhQ ¢fro  mit der MetrikQ 6o

fur allecfton 8 . Wenngs 5 danngiltQ " ofd Q" &%) . Die Parametec undp ha-
ben dieselbe Bedeutung wie bei der OSBwd OSPAT-Metrik. Der Parametar bestimmt de Cut
Off-Distanz unddie Ordnungp gewichtet die Bestrafung bei Ausreil3ern.

Rahmathullah et al. legen fur den Parameter ¢ fest, da dies wie eingangs erwéhnt eine Aufteilung
der GOSPAMetrik in zwei Teile (Lokalisierungsfehler und Strafe fur falschd uerfehlte Trajek-
torien) zulasstSetze ¢, dann gilt fir die umformulierte GOSP¥etrik

Q" oD T ET  Qaof C ¥% ¥& gy h (5-32)

h ~

wobei statt deMenge der Permutationen, sdie Menge aller moglichen Zuordnungsmengerer-

wendet wird. Eine Zuordnungsmengewischen den Teilmengephssdaids und phesdals besitzt
nach Rahmathullah et al. folgende Eigenschéften
I P pledgys pheds, AOh@Q v Q Qund "@Oh QN 7 N Q

5.4.6 Rahmathullah et al.-Metrik

In einer weiteren Vero6ffentlichung definieren Rahmathullah et al. die multidimensionale Zuord-
nungsdistan® " AM mitd Tp A/ Hound  mfiralleAM N | wie folgt®

9% Vgl. Rahmathullah, A. S. et al.: Generalized optimakpatiern assignment metric (2017).
% Rahmathullah, A. S. et al.: Generalized optimalpatiern assignment metric (2017), S. 2.
97 Rahmathullah, A. S. et al.: Multidimensional assignment distance (2016), S. 6.
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]
i
Q" AWM D 1 ET Qg AR PR 8 (533)

N vﬁﬁﬁ
B h

=
31

Diese Metrik ist in zwei Teile aufgeteilt. Die erste Summation addiert alle Lokalisierungsiggler
wahrend die zweite Summati die Fehler ;i durchdasWechseln der Bezeichnung der Trajektorie
beriicksichtigtFir eine Herleitung der Gleichuaigsei auf Ramahtullah et alerwieser?® Der Pa-
rameter ist die Strafe fur das Wechseln der Bezeichnung einer Trajektorie. J& gris desto
starker ist die Gewichtung des Wechselns der Bezeichnung der Trajektorie.

5.4.7 OSPA-MT-Metrik

Vu und Evans entwickeln auf Basis der OSMAtrik die OSPAMetrik for Multiple Tracks (OSPA
MT-Metrik). Diese beseitigteinige Schwachstellen d&SPAT-Metrik von Ristic et al Zu den
Schwachstellen z&hlt nach Vu und Evans die Tatsache, dass die TOBR#ik nicht die Distanz
zwischen zwei mit Trajektorien gefillten endlichen Mengen misst, sondern die Distanz zwischen
zwei mit Zustanden und jewigien Bezeichnungen gefiillten endlichen Men@&Ein Zustand mit

einer Bezeichnungst ein Vektor, der den Zustand des ZielsBzPosition, Geschwindigkeifus-
dehnung des Objekedc.) sowie dessen Bezeichnundh L a beinhaitet, wahrend eine Trajekie

eine Sequenz von Zusténden eines Ziel®ist OSPAMT -Distanz zwischen den Teilmengerund

1 istmitp f Houndm 3  @definiert zu

Qi1 h [ EQr1 RPRQR 1 H P (5-34)
mit derQuastOSPAMT -Metrik

[ ET of1 ABRxAT 1A nn
- Nt h
O ~ b - A _
Qp1 B mh x AT1T 7 nn (5-39)
Gh o1 1800

Der Parametes gewichtet den Fehler, wenn entweder mehrere Trajektorien einer Gfouttel
Trajektorie zugewiesen werden oder umgekehrt. Vu und Evans besolegibraehrstufiges Vorge-
hen, da die Berechnung der OSPMT-Metrik erméglicht®®

5.4.8 Intersection-over-Union

Ganstrom et al? stellen zur Leistungsbewertung vaxtended Objet Trackern(siehe Abschnitt
2.3.2 daslintersectioroverUnion-Verfahren(loU) vor. Da Extended Obje Trackerneben der Po-
sition des Objekts weitere Zustande wie z. B. die raumliche Ausdgldes Objekts schatzen, wird

%8 Vgl. Rahmathullah, A. S. et al.: Multidimensional assignment distance (2016%.S. 5
9Vvgl. Vu, T. A;; Evans, R.: Optimal Subpattern Assignment Metric for Multiple Tracks (2018), a: S. 1; b: S. 7.
100y/gl. Granstrom, K. et al.: Extended Object Tracking (2016), S. 20.
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eine Metrik bendtigt, die eem Vergleich dieser Zustande mit den Grodfith-Zustdanden ermdg-
licht. Die loU-Metrik, auchJaccarelndex genannt, ist definiert als Schnittmenge zweier Mengen
dividiert durch dievereinigungsmeng beider Mengéefi!, sieheAbbildung5-3.

bofp  DE0%
DZ08S

Die Berechnung des loWertes ist bspw. fur die zweidimensionale Ausdehmumg geschéatzten
und GroundTruth-Objekten unter Annahme einer rechteckigen Form mdglich. Ganstrom et al. mer-
ken an, dass die Berechnung des-WWdrtes aufwandig ist, wenn die Reetite nicht an den Koor-
dinatenachsen ausgerichtet sind oder andere Formen betrachtet werden. AuRerdem isiveer loU
immer Null, falls sicidie MengerA undB nicht schneiden, unabhangig von der Distanz der Mengen
A und B zueinanderDies widerspricht deintuition, dass sich der Fehler mit zunehmender Distanz
der Mengen zueinander vergroS@ft.

(5-36)

A A

Abbildung5-3: Schnittmenge und Vereinigungsmenge bei Objekten

5.4.9 Evaluation von Trackingalgorithmen nach Morton et al.

Morton et al?evaluieren die Leistungsfahigkeit unterschiedlicher Trackingalgorithmen mittels ver-
schiedener Metrikerkin Ansatz ist die Berechnung de@eot Mean Square Erro(RMSE)zwischen

der GroundTruth- und der pradizierten Trajektorie. Wenn mehrere pradizierte Trajektorien mit einer
GroundTruth-Trajektorie korrespondieren, so wird eine Kombination aus allerhgegen Trajek-
torien in der Berechnung bertcksichtighalog zur Berechnung des RMSE fur die Position wird der
RMSE der Geschwindigkeiten von Groumduth- und geschatztem Objekt berechriiese Me-
thode der Evaluierung erfordert ein manuelles Label dgektorien vor der Auswertung.

5.5 Klassifikation

Der allgemeine Ansatz zur Beurteilung der Leistungsfahigkeit einesifidessingsalgorithmus ist
die Berechnung einaWahrheitsmatrixund mehreren daraus abgeleiteten GrafR&i*1% Mittels der

101ygl. Jaccard, P.: Distribution of the Flora (1912), S. 39.

102y/gl. Morton, P. et al.: Evaluation of dynamic object tracking (2011)] 8. 6

103y/gl. Babahajiani, P. et al.: Urban 3D segmentation (2017), S. 689.

104ygl. Dewan, A. et al.: Gissification for 3D LIDAR Data (2017), S. 4.

105vgl. Douillard, B. et al.: Segmentation and Classification of 3D Point Clouds (2014), %04

5. Metriken zur Bewertung der Verarbeitungsebenen 48



Wahrheitsmati werden die Vorhersagen des Algorithmus mit den Referenzdaten verglichen und in
einem anschlielenden Berechnungsschritt unterschiedliche Werkrazision,Trefferquoteund
Genauigkeiermittelt. Wird eine einzelne Klas&eetrachtet, so ergeben sichch Carrilho et ai®®

vier magliche FallgsieheTabelle5-3):

1 True Positive (TP): Die vorhergesagte Klasse des Algorithmus stimmtmitefierenzklasse
k Uberein.

1 False Positive (FP): Der Algorithmus sagt die Klass®rher, obwohl das Referenzobjekt
nicht der Klass& angehort.

1 True Negative (TN)Das wrhergesagte Objekt des Algorithmus aladReferenzobjekt wer-
den beide nicht der Klasgeugeordnet.

1 False Negative (FNDer Algorithmus ordnet dem Objekt die Kladsnicht zu, obwohl ds
Referenzobjekt der Klasgeangehart.

Die Elemente der Wahrheitsmatrix beinhalten entweder die ganzzahlige Anzahl der Objekte oder die
Haufigkeiten, wobei diese mit der Gesamtanzahl der Obgektentsprechenden wahren Klasse

miert werden Eine Normierung mit der Gesamtanzahl der Objekte aller Klassen ist auch moglich,
jedoch unublich.

Tabelle5-3: Wahrheitsmatrix

Wahre Kondition
Kondition positiv | Kondition negativ

Vorhe_rgesagtg_ True Positivg TP) | False Positive (FP)
Vorhergesagte Kondition positiv
Kondition Vorhergesagte - i
Kondition negativ FalseNegative (FN) True Negative (TN)

Mit Kenntnis defTP, FP undFN wird die Prazision(precision p

g o (5-37)
N ~NF ov
und die Trefferquoterécall) r
"YU
Y~ 5-38
“YO "O0 (5-38)

berechnet. Das harmonische Mittel &e#azisionund der Trefferquote wirei-Score(oderFi1-Score
da gleiche Gewichtung vdPrazisionund Trefferquotigenannt

TYOE | L C—
P P ¢'Yo "Ou "O0 (5-39
n i

106 \/gl. Carrilho, A. C. et al.: Qualitassessment for automatic LiDAR data classification methods (2017), S. 6773.

5. Metriken zur Bewertung der Verarbeitungsebenen 49



Diese Werteverdenflr alle betrachteten Klassen berechnet.

Eine andere Form der Wahrheitsmatrix sellAijazi et all®’ vor. Die Autoren kombinieren die
Wahrheitsmatrizen derinzelnen Klassen zu einer einzigen Wahrheitsmdtakder die Anzahl der
Objekte oder deren Haufigkeit der vorhergesagten Klassen den walasseKlzugeordnet sind
(siehe beispielhafte WahrheitsmatrixTiabelle5-4). Die Berechnung der viendglichenFalle far
jede Klasse separat erfolgt thier exemplarieh fur die erste Zeile der Matri®; mit i = 1 undder
Gesamarzahl der Klassei):

"YO Y h (5-40)
"00 Y h (5-41)
YO p "O0h (5-42)
o0 p Y08 (5-43)

Aijazi et al. berechnen daraus dielividuelle KlassifizierungsgenauigkeiCfassification Accuracy
CACCH{ir jede delN Klassen

v ow o YO YO 544
666 b~ o7 o (5-44)

und bilden aus alleGACCden Mittelwert, dieOverall Classification AccuracpCACC
0600 0o 0008 (5-45)

Dabei wird bei der individuellen und gesamten Klassifizierungsgenauigkeit ein Wert von Eins ange-
strebt.Wenn kein Objekt korrekt klassifiziert wirdehmen die Klassifizierungsgenauigkeiten den
Wert Null an.

Tabelle5-4: Beispielhafte Wahrheitsmatrimit Berechnung von CACC und OCACC

Wahre Klasse
CACC
FuRgange Lkw

0,125 0,429 0,623

Vorhergesagte FulRganger 0 0,842
Klasse

Lkw 0,133 0,571 0,657

OCACC 0,707

107vgl. Aijazi, A. et al.: Segmentation Based Classification (2013), S. 1634.
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Eine andere Methode zur Berechnung der gesamten Klassifizierungsgenauigkeanialillard

et all%8vorgeschlagerDie Autorenermitteln die Genauigkeit, indem sie alle der Wahrheitsmatrix
(entspricht der Spur) summieren und durch die Gesamtanzahl aller Objekte dividieren. Fiur diese Be-
rechnung wird die Wahrheitsmatrix mit den absoluten Anzahlen in den jeweiligen Klassegtbendti

Fir die Bewertung von binaren KlassifikatomwerdenReceiverOperatingCharacteristicsKurven
(ROGKurven) herangezogen. Bei diesen ist die-R&e Uber der FRate aufgetragen. i®
TP-Ratetpr ist definiert zu

o YO "YU 546
O N NE oai Qo Qo (5-49)
undgleicht damit der Trefferquote (vgl. Gleichu(®38)). Die FRRatefpr ist definiert zu
on | "00 00 ; iy
N g omaan o Qe 00 (5-47)

reprasentieralso den Anteil der (wahren) negativen Klasss félschlicherweise als positiv klassi-
fiziert wird. Ein perfekter Klassifikator erzielt egripr = 1 beifpr = 0 (Punkt Aim ROGGraplenin
Abbildung5-4), wahrend ein schlechter Klassifikator im Wdtstse eingpr = 0 beifpr = 1 aufweist
(Punkt B im ROGGraplenin Abbildung5-4).1%° Punkt C im ROGGraptenin Abbildung5-4 stellt
einen mogliche Zufalls-Klassifikator dar, wobei der Punkt abhéngan der Schatzung dédassi-
fikators auf der Diagonaletpr = fpr wandet (hier 70% positive Schatzund}® In Abbildung 5-4
sind weiterhin zwebeispielhafttROCG-Kurvenmaoglicher Klassifikatoreeingetragen. Die schwarze
(durchgezogeneurve ist dabei der roten (strichpunktemt Kurve vorzuziehen, da sie baér glei-
chenfpr eine hoherdpr aufweist bzw. bei der gleichapr weniger FalsckPositiv Klassifikationen
vornimmt. Der Vergleich unterschiedlicher RGurven erfolgt durch die Berechnung der Flache
unterhalb der RO&urve (AUC,Areaunderthe ROCCurve im Intervall vonnull bis eins, je groRer
die Flachedesto besser der Klassifikator. Die AUC liegt zwischah und eins, wobei ein Wert
groRRer als 0,5 in jedem Fall anzustreben ist, da dies das Ergebnis einesKlassilkators (Dia-
gonaletpr = fpr) ist.1*®

Alle Uberlegungen tiber die RGKurven bis zu diesem Punkt gehen von einem binaren Klassifikator
aus, bei dem nur eine Klassexistiert. Im Falle des Klassifizierungsalgorithmus fiir das Ltkm-
sormodell existiegn mehrere Klassen, die der Algorithewunterscheiden muss &. Pkw, Lkw,
FuRganger, etc.). Fawcett steline Methode vor, die eine Bewertung eines MKléssenKlassifi-
kators erméglicht!® Fiir jede Klassey ¥ 6 mit "Q pF8 Fe wird eine ROGKurve berechnet. Die
positive Klassé; ist ¢i (Referenzklasseyyahrend alle anderen Klassen zusammengefasst die nega-
tive Klassel; bilden

0 h (5-48)

108\/gl. Douillard, B. et al.: Segmentation and Classification of 3D Point Clouds (2014), S. 597.
109vgl. Powers, D. M.: Receiver Operating Characteristics (208.73.
110vgl. Fawcett, T.: An introduction to ROC analysis (2006), a: S. 863; b: S. 868; c: 87871
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]
(5-49)

ON 68

Ein Ansatz zur Berechnung einer kombinierten AUC stammt von Provost und DorhihBas Au-
toren definieren eine AUC, die den gewichteten Mittelwert aller AUC der einzelnerkKR@&n

darstellt. Das Gewichd einer Klasse ist abhéangig von der Machtigkeit der Klasse.

0 Y6 0 Y& ) (5-50)
i S
09 ~T
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Abbildung5-4: ROGGraph
5.6 Gesamtmalfl
Neben den zuvor beschriebenen Metriken flr die einzelnen Verarbeitungsebehéberprift, ob
aus den einzelnen Metriken ein Gesamtmalfd entwickelt werden AaRardemwird die Anwend-

barkeit dieses Gesamtmalies untersiibses Gesamtmall soll die Giite der Liflansorsimulation
widerspiegelnDie Idee hinter der Erstellung eines @egmalies ist es, dass die Ergebnisse mehrerer

Metriken zu einer einzigen Zahl zusammengefasst werden. Somit kann durch Angabe dieser einzigen
Zahl die Gite der Simulation abgeschéatzt werden oder ein Vergleich unterschiedlich&dridar-

simulationen vorgnommae werden.

111vgl. Provost, F.; Domingos, P.: Improving Probability Estimation Trees (2000), S. 14.
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Es existieren jedochinige Griinde,die gegen ein&rstellung eines Gesamtmal&gsechenDiese
werden im Folgendeaufgelistet Zunachst ist durch das Angeben eines Gesamtmalies nicht ersicht-
lich, bei welchen Verarbeitungsebenen gute oder schlechte Ergebnisse erzielt werden. Eine differen-
zierte Betrachtung der Metriken fur die einzelnen Verarbeitungsebenen ist weiterhin not&endig.
weiterer Grund ist, dass nicht alle Metriken die gleiche Auswirkung auf das Gesamtergebnis der Si-
mulation besitzen. Somit wére eine Gewichtung der einzelnen Metriken bei der Erstellung des Ge-
samtmalies notwendig. Diese Gewichtung wiederum ist nichhbelad es sind keine Erfahrungs-
werte mit dem Umgang und der Berechnung der Metriken vorhadaeaine Gewichtung ermogli-

chen DesWeiteren ishicht bekannt, welche Werte einer Metrik eine gute oder schlechte Simulation
auszeichnen (es sind nur B&e- oder WorstCaseWerte bekannf)daherverfalschermoglicher-
weisedie einzelnen Ergebnisse der Metriken das Gesamizdédzt ist der Wert eines Gesamtma-
Resphysikalischschwierig interpretierbar, wahrend danysikalischeHintergrund vieler Metriken

eine eindeutige Interpretation zulasstBz.die Punktewolkeu-PunktewolkeDistanzgibt den Ab-

stand aller Punkteueinandem Metern ai.

Infolge der genannten Grinde wird kein Gesamtmal3 entwickelt. Es wird jedoch eine Methode vor-
geschlagen, die trotzdedie ganzheitliche Bewertung der Liddensorsimulation ermdglithZu-
nachstwerdendie Metriken fur die einzelnen Verarbeitungsebenen bereclmstchlieRendwird
untersuchtwie sich die Metriken der unterschiedlichen Verarbeitungsebenen verhaltenr iedfi
vorgeschlagen, zunéchst die Metriken der letzten Verarbeitungsebh&etgrachten. Falls bei diesen
Metriken Auffalligkeiten wie zB. besonders niedrige Werte vorhanden sind, werden die Metriken
der vorherigen Verarbeitungsebene untersucht. WearMeitriken der vorherigen Verarbeitungs-
ebene keine Auffalligkeiten vorweisen, dann liegt der Fehler eventuell in einer weiteren vorherigen
Verarbeitungsebene. Wenn in allen vorherigen Verarbeitungsebenen keine auRergewodhnlichen Er-
gebnisse gefunden werddiegt der Fehler in der letzten Verarbeitungsebene. Auf diese Weise wird
jede Verarbeitungsebene einzeln betrachtet und ahnlich der FMEA (siehe Raplteleinzlnen
Verarbeitungsebenen bewertet. Anhand der Bewertung der einzelnen Verarbeitungaiokedien

Gute demgesamterSimulation abgeschatzt.

Diese Vorgehensweise ermoglicht es aul3erdem, Feh&nerVerarbeitungsebeneu entdecken,
die sichnichtauf eine nachgelagerbeneoder den Ausgang der Lid&ensorsimulatioauswirken
Bei der Betrachtung eines Gesamtmalies ware dies in diesesulfadihteund eine Zuordnung zur
Ursache des schlechteren Ergebnisses. fehl

5.7 Metrikenauswahl

In diesem Absinitt werden die Uberlegungen zur Metrikenauswabhl erklart. Fir die Bewertung einer
Lidar-Sensorsimulation liegemenigeErfahrungswerte voDer Ansatz von Scharmann et'&d zur
Validierung einer LidaiSensorsimulation ist die einzige Veroffentlichung, ¢ sich die Autoren

mit der gleichen Problematiter Bewertung einer LidaSensorsimulation befass Daher werden

112y/gl. Schaermann, A. et al.: Validation of Vehicle Environment Sensor Models (2017).

5. Metriken zur Bewertung der Verarbeitungsebenen 53



die Metriken, die in dieser Veroffentlichung vorgesteléreen, in dieser Masterthesis ebenfalls be-
rechnet und die Anwendbarkeit untersudbie weiterenn diese Masterthesis vorgestellteMetri-

ken sind nicht speziell fir die Bewertung einer Li&&ansorsimulation entwickelt und daher liegen
keine Erkenntnisse vor, ob sich diese fur die Bewertung eiggenob eine Anwendung prinzipiell
maoglich ist Daher wird wie folgt vorgegangen: Wenn maoglich werden alle aufgelisteten Metriken
berechnet, sofern ein passendes Szenario zur Verfigung steht. AnschlieRend werden die Ergebnisse
diskutiert und eine Aussage uber die Anwendbarkeit der Metriggoften. Falls eine Berechnung
nicht moéglichist oder nicht durchgefuhrt wirdannwird der Grund hierfiir angegebdtfine Aussage

Uber die Eignung der Metriken zur Bewertung der Liflansorsimulation wird nicht getroffen, da

die hierfur bendtigten Anfalerungen an die Simulation hicvorhanden sindes werden jedoch
Empfehlungen agesprochen, welche Metriken in weiteren Betrachtungen fiir die Bewertung einer
Lidar-Sensorsimulation vermutlich geeignete Ergebnisse erzielen und welche Metriken fur eine wei-
tere Betrachtung nicht in Frage kommea beispielsweise eine Berechngamerellnicht moglich

ist.
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6 Exemplarische Berechnung der Metriken

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der vorgestellten Metriken an beispielhaften Sgenarien
zeigt Abschnitt6.1 erlautertdas Aufzeichnen der realen Messdaten. In diesem Abschnitt wird auch
auf die Besonderheiten bei der Messung hinsichtlich der Abweichungen eingegangen. ABg&chnitt
befasst sich mit Erstellung der Szenarien in der Simulationsumgebung VTD, bevor in Al&ahnitt
die einzelnen Szenarien vorgestellt werdeie Anwendung der Meken fur die einzelnen Verar-
beitungsebenesowie die kombinierte Betrachtung der VerarbeitungsebshenAbschnitt6.4 do-
kumentiert.

6.1 Aufzeichnen von realen Messdaten

Fur die Bewertung der Lideéensorsimulation und das Anwenden der Metriken werden Referenzda-
ten bengtigt. Diese Messdaten werden in realen Fahrversuchen auf dem Testgel&nde der TU Darm-
stadt, dem AugugtulerFlugplatz in Griesheim, aufgezeichnet. Maldem mit den LidaBensoren
ausgestatteten Egéahrzeug Honda Accord kommen weitere Fahrzeuge zum Einsatz, die im Umfeld
des EgeFahrzeugs platziert werden oder sich darin bewegen. Das&gaeug ist mit zwei der im
Abschnitt2.1.3beschriebeneibeo Lux 2010®Lidar-Sensorerausgestattet, deren Daten mittels ei-

ner ECU fusioniert werden. Die Ausgabe der Daten erfolgt in Form ein€rati, wobeidie fusio-

nierten Punktewolken relativ zum Referenzpunkt (Mitte der Hinterachse ddsaBgoeugs) im kar-
tesischen Koordinatensystem ausgegeben werden. Aufgrund der Ausgabe in kartesischen Koordina-
ten erfolgt die Berechnung aller Metriken ebenfalls imdaschen Koordinatensystem, obwohl die
Messdaten eines einzelnen Lidgensors in Polarkoordinaten ausgegeben werden.

Das EgeFahrzeug ist aul3erdem mit dem hochprazisen Kreiselmesssystem ADMA ausgestattet. Dies
ermdglicht die Positinsbestimmung mittels O@S. Einzweiter ADMA ist in einem weiteren Fahr-

zeug (BMW i3) verbaut. Die Kommunikation der beiden ADMA erfolgt Uber eirFiAKit, das die

Daten vom Deltdrahrzeug an das Edgéahrzeug via WLAN sendet und im E§@hrzeug speichert.

Zu den ubermittelten Dan z&hlt unter anderem die Relativposition wadentierung der beiden
Poins-of-Interest(jeweils Mitte der Hinterachse der Fahrzeuge) zueinander. Die Relativentfernung
des DeltaFahrzeugegum EgeFahrzeug wird in ein¥- und Y-Komponente aufgeteilt.

Abbildung6-1 zeigt die Anordnung der mit den ADMA ausgestatteten Fahrzeugen mit den zugeho-
rigen Distanzen und der Orientierumyje Vorzeichenkonvention folgt der DINFO 8855, in der die
X-Achse in Richtung der Fahrzeuglangsachse in Fahrtrichtung nach vorne als positiv definiert ist, die
Y-Achse senkrecht zur Fahrzetmggsmittelebene und in Fahrtrichtung nach links gerichtet ist und
die Z-Achse nach oben zeiyt Die Positionen der weiteren Fahrzeuge, die nicht mit einem ADMA
ausgerustet sind, werden mit einem Mal3band relativ zu den Fahrzeugen mit einem ADMA vermes-
sen.

113V/gl. DIN Deutsches Institut fiir Normung e. V.: DIN ISO 8855 (2013), S. 6.
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delta lateral

Delta-ADMA

distance delta longitudinal

Ego-ADMA

Abbildung6-1: Relativposition undorientierungdes ADMA 114

6.1.1 Ermittlung der Winkelabweichung der Lidar-Messdaten

Bei der Validierung der Messdaten der Lidgansoren ist aufgefallen, dass die gemessenen Punkte-
wolken einen horizontalen Winkelversatz gegeniuber den vermu@stamd Truth-Positionen der
Objekte im Sichtbereich der Sensoren aufweisen. Mit dem folgenden Venstethklie Winkelab-
weichung der LidaSensoren quantifiziereine schematische DarstelludgsVersuchsaufbaibe-
findet sich inAbbildung6-2. Es wird einCorner Reflectoin bestimmten Abstanden zum Versuchs-
fahrzeug positioniert, dessen Lage zum Versuchsfahrzeug mit einem MalRband vermegsigmivird
als GroundTruth). Der Corner Reflectorbesteht aus drei senkrecht aufeinander stehenden Metall-
platten und reflektiert jedeeinfallendenLichtstrahl dreimal, sodass dieser eine Richtungsumkehr
vollzieht und in die Richtung des Lid&ensors zuriickgeworfen wird. Somitd sichergesté, dass

114 Mit Anderungen entnommen aus GeneSys &gk GmbH: ADMA 3.0 Manual (2018), S. 71.
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trotz der geringen Grof3e d€srner Reflectorslieser auch in grof3erer Entfernung vom Sensor de-
tektiertwird. Die geringe Grof3e d€3orner Reflectorsst notwendig, daliesersonstvon zu vielen
Strahlen getroffen wird und dRositiondesCornerReflectorsnur ungenau geschatztrd.

257

dlateral

20+
EIS’
R=
><10

longitudinal

-1 -1.5 -2
yinm

Abbildung6-2: Vergleich Position des Corner Reflecto®BoundTruth-Position (") und LidaPun kt ewo |l ke ( 0)

Der Corner Reflectomwird in circa 1m Hohe in verschiedenen longitudinalen Abstandendeon
Versuchsfahrzeug platziert. Der laterale Abstand-ailrzeugingsmittelebenbeetragt bei allen Ver-
suchen0,8m (Ausnahme:0,92m bei 50m longitudinalem Abstand), da d€orner Reflectorund
das Versuchsfahrzeug an ei@hrstreifemarkierungausgerichtet sind. Der Winkel zwischen der
Verbindungslinie des Fahrzeugs z@Quorner Reflectound der Fahrzeuglangsachse betragt demnach
~ - Q

| OA I,Q—S (6-1)
Dieser Winkel wird ebenfalls fiir die gemessene Lidanktewolke de€orner Reflectorbestimmit.
Hierzu werden aus der gesamten Punktewolke die Punkte extrahiert, die eindeuGigrdemRe-
flector zugeordnet werden. BiEntfernungemiateral und diongitudinal folgen aus der Berechnung des
Schwerpunkts der extrahierten Punktewolke. Aus den Winkelpaakgnund acround Trutnwird flr
jede Distanz die Differenz gebildet, wobei der Winkekar aus drei konsekutiven Messungen ge-
mittelt wird. Diese Winkeldifferenz gibt die Abweichung an, die die Punktewolke der-Bielasoren
gegenuber der Ground Truth aufwdseheTabelle6-1 fur alle Einzelwerte).

Tabelle6-1: Vergleich gemessene und tatsachliche Position des Corner Reflectors

Ground Truth Gemessene LidaPunktewolke Differenz
diongitudinal [M] | diateral[M] &cround Truth[°] | Ciongitudinal[M] | Diaterai [M] Alidar [°] ad [°]
20 -0,8 -2,2906 19,9696 -1,4277 -4,0893 1,7987
30 -0,8 -1,5275 30,0262 -1,6759 -3,1946 1,6671
50 -0,96 -1,0541 50,1051 -2,4157 -2,7603 1,7061
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Da diese Abweichung nicht bei all@nstanzen konstant istvird die Winkeldifferenz der drei Dis-
tanzen gemittelt. Die resultierende gemittelte Winkeldifferenz betragt pfx ¢ TSAll@ mit den
realen LidarSensoren generierten Punktewolken werden vor der Anwendung der Metriken durch
eine Koordinatentransformation mit der Rotationsmatrix
AllO OEl m
Y| OBET A1O0 = (6-2)
Tt T p
um die ZAchse mit dem zuvor bestimmten Winkel rotiert.

6.1.2 Ermittlung der Abweichung der Delta-Entfernung

Bei de Erstelung der Szenarien in der Simulation wird fur die genaue Bestimmung der relativen
Positionen der Fahrzeuge zueinander auf die (dtan de ADMA zurtickgegriffen.ln einervor-
herigenMasterthesis bei FZD von Ngoevden die DelteDaten ebenfalls verwendet, bei der Validie-
rung der Messdaten hat sich jedoch ein Grof3teil derDeltan als fehlerbehafteerausgestellt. Da
eine Anwendung der Metriken zur Bewertung der Lifansorsimulation nur sinnvoll ist, wenn die
realen Szenarien in der Simulation mit groRtmdglicher Genauigkeit nachgestellt wesddemdie
DeltaDaten Uberprift. Hierzu werden vor der Messdatenaufnahme méteeseche durchgefiihrt

mit dem Ziel, die DeltéDaten zu validieren.

In einem ersten Versh wird die Distanz zwischen dem Versuchsfahrzeug und dem mit dem Delta
ADMA ausgestatteten Fahrzeug zusatzlich mit eih@serEntfernungsmessermittelt. Die Delta

Distanz, die von der EGADMA ausgegeben wird, entspricht dabei der Distanz zwischeiviten
telpunkten der Hinterachsen der Fahrzeuge. Mit dem iE&Eséernungsmesser wird die Distanz vom

Radar des Versuchsfahrzeugs zum Heck des anderen Fahrzeugs (BMW i3) gemessen. Diese Distanz
wird korrigiert um den Abstand vom Heck des i3 zu dessen Hiriteea735mm) sowie um den
Abstand vom Radar des Versuchsfahrzeugs zu dessen Hinterachsen(@p0flso insgesamt
4335mm. Eine Zusammenfassung der Ergebnisse befindet sithkalle6-2. Die Differenz zwi-

schen den Distanzen betragt 18 bzwnfh und liegt innerhalb der Messgenauigkeit des ADMA mit
DGPS und delLaserEntfernungsmesser

Tabelle6-2: Uberpriifung der ADMADistanz, alle Werte in mm

Laser-Entfernungsmesser ADMA
_ i Differenz
Messwert | Korrekturwert | Korrigierter Messwert | DeltaDistanz (Delta_X)
6073 4335 10408 10390 18
20050 4335 24385 24360 25

In einem weiteren Versuch wird die Dellastanz mit der Distanz, die sich aus der Berechnung der
Differenz zweier GP$unkte ergibt, verglichen. Somitird sichergestellt, dass die interne Berech-
nung der DeltdDistanz mit den einzelnen Messdaten in dersMehsfahrzeugen tbereinstimmt. Die
Berechnung der kirzesten Distanz zwischen zwei-Bigkten, von denen jeweils d@reitengrad
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%0 bzw. %0 undLangemgrad_ bzw._ bekanntind erfolgt unter Anwendung der HaversiRank-
tion
EAS OE Tz_s (6-3)
Die kiurzeste Distand zwischen zwei GP®unkten auf einer spharischen Kugel befindet sich auf
einer Orthodromen und berechnet sich zu
Q i8 (6-4)

Fir die Berechnung des zentralen Winkels zwischen derReiREten gilt

| cAOAWch p & (6-5)
mit
\/O,

& OEITOO AT%AT%OET=8 (6-6)

o<

Der Erdradius irGleichung(6-4) wird unter Annahme eines spharoidischen Erdmodells mit der gro-
Ren Halbachse = 6378,137&km und der kleinen Halbachse= 6356 7523km in Abhéngigleit des
Breitengrades angenahert zu

i AT9% i OBd

P9 6-7
| %o T AT% 1 0BG (6-7)

Fur die Uberprifung der DeHRistanz wird der Honda Accord (Edeahrzeug) an der Stamind
Landebahn ausgerichtetahrend der BMW i3 sich in Langsrichtung langsam von dem statischen
EgoFahrzeug entfernt und sich anschlieRend wieder n@ielteAbbildung 6-3 Diagramm oben
links). Die aufgezeichneten Del@aten (rote Kreise)werden mit der Differenz der GH3unkte
(schwarze Punkteylie mit den vorgestellten Gleichungen berechnet wird, vergliéewlie Diffe-
renzen im Verhaltnis zur relativen Position nightf3 sind, liegen die jeweiligen Punkte fast tiberei-
nander. Um dies besser zu veranschaulichen, vandden durch eh ADMA und denmanuell be-
rechneterrelativenPositionen die Differenz gebildet (sieAbbildung 6-3 Diagramm unten links).
DurchKombination der beiden Diagrammetsteht ein drittes Diagramm, welchdie Differenz der
relativen Position in Abhangigkeit von der relativen Positieiyt (sieheAbbildung 6-3 Diagramm
rechts) Die Abweichung zwischen den Berechnungen nimmt anndhernd linear mit der relativen Po-
sition zu, aul3erdem ist eine geringe Hysterese zu erkelmg@rund fur die Abweichung zwischen

der Berechnung der Deffaistanz durch den ADMA und der manuellen Berechnung der Dé#ta

tanz ist moglicherweise die unterschiedliche Bestimmung des lokalen Erdiididsweichung in

den fiir die Szenarien relevant@ntfernungenmeisters < 50m) ist mit DifferenzWe r t 8,2m O
jedoch akzeptabeNach Ricksprache mit dem Support des Herstellers des ADMA erfolgt die interne
Berechnung der DeHkBistanzen nicht mit der Havershfi@inktion, da sich diese Berechnung eher
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fir groBere Distanzen eignet und bei geringen Distanzen zu ungehaist erklart die Abwei-
chung inAbbildung6-3.
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Abbildung6-3: Vergleich ADMA-Delta-Distanzen mit manuell berechneten Ddligtanzendynamisclkr Versuch

Um einen moglichen Fehler dilr den sich bewegenden BMW i3 auszuschliel3en, wird der gleiche
Versuch mit statischen Fahrzeugen und verschiedenen Abstanden zueinander wied@idimdildn

6-3 sind die ADMA-Delta-Distanzen sowie die manuell berechneten DBisanzen eingetragen.

Die Differenzen im statischen Versuch sind geringer als die Differenzen des dynamischen Versuchs.

Mit den statischen und dynamischen Versuchen zur Uberpriifung desstiéaz sowie der Uber-
prufung mittels LaseEntfernungsmessavird gezeigt, dass di&enauigkeit demtern ermittelte
ADMA -DeltaDistanznfir die Bewertung der Lida®ensorsimulation ausreictaher wird bei der
Erstellung der Szenarien in VTD auf dielDistanzen zuriickgegriffersoferndiese vorhanden
sind. Wichtig ist jedoch bei jeder Messung, dass der ADMA vor dem Aufzeichnen der Daten
kalibriertwird, bspw. durch das Abfahremn Kreisen in Form einer Acht® Falls der ADMA kurz-

zeitig abgeschaltet ist, B. aufgrundeinerSpannungsunterbrechung des Fahrzeuges, ist es zwingend
notwendig, den ADMA neu zu kalibrieren.

15y gl. Stauber, P.: Radiusberechnung nach WGS84 (2018).
116gl. GeneSys Elektronik GmbH: ADMA 3.0 Manual (2018), S. 52.
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Tabelle6-3: Vergleich der ADMADelta-Distanzen mit manuell berechneten Delistanzen statiscler Versuch

ADMA -Delta-Distanzen Manuell berechnete Delistanzen Differenzen
09,970 m 10,076 m -0,106 m
19,993 m 20,080 m -0,087 m
29,975 m 30,049 m -0,074 m
39,956 m 40,004 m -0,048 m
50017 m 50,055 m -0,038 m

6.2 Erstellen der Szenarien in VTD

Die in den realen Fahrversuchen aufgezeichneten Szenarien werden in das Simulationstool VTD
Ubertragen. Mithilfe der Daten der beiden ADMA sowie den Messungen mittels Mal3band werden
die Szenarien im SzenetEditor nachgestellt. Hierbeést auf mehrereEinzelheitenzu achtenZu-

nachst erfolgt die Auswahl der Fahrzeuge. Da nicht alle Fahrzeuge, die in den realen Fahrversuchen
verwendet werden, in VTD verflgbar sind, wird auf geometrisch ahnliche Fahrzeligkgagrif-

fen.In der nachfolgendenabelle6-4 sinddie Fahrzeuge aufgelistet, die in den realen Fahrversuchen
verwendet werdgrsowie deren jeweiliges Aquivalent in VTD. Das Hgahrzeug (Honda Accord)

ist nicht enthalten, da sich dieses nicht im Sichtbereich der-Seasoren befindet. Wichtig ist beim
EgoFahrzeug, dass die Position und Ausrichtung der tS#arsoren mit der aéen Einbauposition
und-orientierung Ubereinstimmt (vgl.abelle2-1). Au3erdem sind das FahrdynanrModell sowie

die FahrbahiT opologie in der Simulation von Bedeunty

Tabelle6-4: Fahrzeugéquivalente in VTD

Fahrzeug im realen Fahrversuch | Fahrzeugaquivalent in VTD
BMW i3 BMW i3

BMW 535i Audi A6

BMW M3 Audi S5

MB Vito VW Touran

Opel Corsa Audi A3

VW Caddy VW Touran

VW Crafter MB Sprinter

VW Passat VW Passat

VW Golf Cabrio VW Golf

Nach der Auswahl der Fahrzeuge werden diese gemal3 den ADd¢eh auf dem virtuellen Abbild
des AugusEulerFlugplatzes platzierBei den statischen Szenarien wirasdEgo-Fahrzeug langs
auf einem Fahrstreifen ausgerichtet und, falls vorhanden, um die lateralBdtaz versetzt. Der
BMW i3 wird auf dem gleichen Fahrstreifgatziert jedoch um die longiidinale DeltaDistanz
versetztund um den relativen Orientiargswinkel gedreht. Wenn weitere Fahrzeuge neben dem

6. Exemplarische Berechnung der Metriken 61



BMW i3 vorhanden sind, werden diese analog zum BMW i3 mit dem per MalRBband gemessenen
lateralen Offset platziert.

Fur die Erstellungler dynamischen Szenarien zur Bewertung des Trackingalgorithmus weeden d
gsdaDateien des ADMA in xos®ateien umgewandelt, damit diese in VTD eingelesen werden kon-
nen. Aul3erdem erfolgt die Transformation der @f®rdinaten in das relative Koordinatensystem
von VTD mithilfe der Gleichunge(6-4) bis (6-6).

6.3 Beschreibung der Szenarien

Fur die Bewertung der Punktewolken ufid daraus generierten Ogmancy Grids werden statische
Szenarien benotigt. Es werden insgesamt drei verschiedene statische Szenarien in realen Fahrversu
chen aufgezeichnet und in der Simulation nachgestellt. Die Distanz voiRabgpeug zu den Fahr-

zeugen im Sichtbereich der Lid@esoren wird dabei in den unterschiedlichen Szenarien variiert,

um den Einfluss des Abstands auf die Qualitat der Simulation zu untersuchen.

Bei dem ersten statischen Szenario (NafiSestatischH e ¢ k / F r 9 witd He® RMW iZirfiver-
schiedenen longitudalen Abstanden zwischen 10 undrb@um EgeFahrzeug vor diesem platziert.

Der Versuch wird zudem noch variiert, indem der BMW i3 entweder mit dem Heck, deoBeint

der Seite zum Eg&ahrzeug ausgerichtet ist. Bei den Versuchen mit LangsausrichtuBé/itfés3
existiert kein lateraler Versatz von E§ahrzeug und BMW i3. Bei Querausrichtung des BMW i3
liegt dessenVorderachse auf der Verlangerung der Geraden, die durch die rechte Seite-8esti=go
zeugs gebildet wird. Eine schematische Darstellung desu®lesaufbaus mit den jeweiligen Distan-
zen ist inAbbildung6-4 gezeigt. Darin werden die Distanzen zwischen den Vorderachsen (VA) oder
Hinterachsen (HA) oder den Saitder Fahrzeuge gemessen. Die Distanzen zwischen BMW i3 und
EgoFahrzeug wrden bei diesem Versuch mit einem Mal3band ermittelt, da zum Zeitpunkt des Ver-
suchs kein ADMA im BMW i3 verbaust. Aufgrund des fehlenden DelfsDMA sind keine Infor-
mationen tber den relativen Orientierungswinkel und den lateralen Versatz der Fahrzeuge bekannt.
Die Fahrzeuge werdensuell so ausgerichtet, dass die beiden Werte so gering wie moglich werden.

Daszweit st ati sche Szenario (Name: AStauende 2 F
den VW Crafter. Beide Fahrzeuge werden in longitudinalen Abstédnden zwischen 10mrzus0
Ego-Fahrzeug vor diesem nebeneinander platziert. Da in diesem Versuch dekDiglitaim BMW

i3 verbauist, liegen Informationen tber die Relativposition uadentierung von BMW i3 und Ego
Fahrzeug vor. Der VW Crafter wirdsuellneben dem BMW i3 ausgerichtet, sodass die Hinterachsen

der Fahrzeuge auf einer Linie liegen. Der Abhdtawischen den Aul3enkanten der Ratks BMW

i3 und VW Crafterwird mittels MalRband gemessen. Es wird angenommen, dass beide Fahrzeuge
(BMW i3 und VW Crafter) parallel zueinander stehen und somit die gleiche Relativorientierung zum
Ego-Fahrzeug aufweiserine Ubersicht Giber den schematischen Aufbau dieses Szenarios mit den
zugehorigen Distanzen und Winkeln befindet sicAliildung 6-5. Dieses Szenarioivd in ahnli-

cher Weise mit drei statischen Fahrzeugen durchgefuhrt. Die aufgezeichneten Daten sind jedoch nicht
verwendbar, da der DeltaDMA im BMW i3 bei diesem Versuchicht korrekt kalibrierist.
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Abbildung6-5: Aufbau desSzenarisA St a u Eahmegs it Abstanden und Orientierung
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In einem dritten statischen Szenario (Nadmrkende Auta® wird Uberprift, wie die Qualitader
Simulation bei Objektemit grof3en Abstdnden zum Sensor ist. Hierzu werden sieben Fahrzeuge hin-
tereinander mit einem lateralen Versatz zum-Egbrzeugam Rand der Startund Landebahn auf-
gereiht. Zudem wird in grof3er Entfernung zum BEg@rzeug vor diesem ein achtes Fahrzeug plat-
ziert. Die relativen Distanzen zwischen den Fahrzeugen werden mit steigendem Abstand vom Ego
Fahrzeug grol3er, damit alle Fahrzeugedar gesamten Fahrzeugbreite im Sichtbereich der Lidar
Sensoren sindAbbildung 6-6 zeigt eine nicht mal3stabsgetreue Darstellung des Szenarios. Alle Dis-
tanzen sindn mm angegeben. Die sieben Fahrzeuge in Reihe sind dabei alle mit der Aul3enkante des
rechten Hinterrades an einer Linie ausgerichtet. Da einige in diesem Szenario verwendete Fahrzeuge
nicht in VTD vorhanden sind, werden geometrisch &hnliche Fahrzeuge Smadation verwendet,

siehe hierztrabelle6-4.

Ego

5062
5038

535i | Passay, M3 | Corsa| i3 Caddy Crafter,

9937 8765 11535 17385 23346

| |
38368 I 52561 I
i i

Abbildung6-6: Aufbau desSzenaris Aparkende Autd alle MaRen mm

Neben den statischen Szenarien zur Bewertung der Punktewolken werden dynamische Versuchsfahr-
ten durchgefihrt, die eine Bewertung des Trackingalgorithmus ermdglichen. Es werden zwei unter-
schiedliche Szenarien betrachtet. BesteVersuch (Bezeichnun AStauende dynamis@hwurde in

einer vorherigen Masterthesis aufgezeichnet und in dieser Masterthesis neu simuliert. Bei diesem
Versuch stehen drei Fahrzeuge (VW Golf, VW Caddy und BMW i3) nebeneinander und das Ego
Fahrzeug nahert sich diesen mit eiG@schwindigkeit von 100 km/h von hinten. Das Egdrzeug

bremst so ab, dass es kurz hinter den drei Fahrzeugen zum Stehen kommb(sidhag6-7). Die
Startpositon des Egd-ahrzeuges wird so gewahlt, dass die Distanz zwischen defiRdbgpeug und

den drei Fahrzeugen groR3er ist als die maximale Sensorreichweite. Mit diesem \Warsudie
Trennfahigkeit des Trackingalgorithmus GberprD#s Weiteren erfolgt diedknbinierte Betrachtung

der Verarbeitungsebenen mit diesem VersBsim zweiten Szenario (BezeichnuiB Schritge-
schwindigkeifi) ist das Egd~ahrzeug dauerhaft im Stillstand, wahrend sich der BMW i3 dem Ego
Fahrzeug von vorne aus circa 500 Metern mitrligeschwindigkeit nahert. Der Versuch wird be-
endet, sobaldichder i3 wenige Meter vor dem Eg&ahrzeug befindet. Mit diesem Szenario wird
Uberpruft, wie sich der Trackingalgorithmus verhélt, wenn die Bewegungsgeschwindigkeit des ge-
trackten Fahrzeugegering ist.
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Abbildung6-7: Szenario®Stauende dynamisBihScreenshot aus VTD

6.4 Anwendung der Metriken

Nach dem Aufzeichnen der Szenarien in den realen Fahrversuchen und dem anschlieRenden Simu-
lieren dergleichen Szenarien in VTD wird das Simulationsergebnis mittels ausgewahlter Metriken
bewertetNeben den in Kapitd) vorgestellten Metriken werden weiteabgewadelteMetriken be-

rechnet, um die Qualitat der Simulation zu bewerten. Ziel der Berechnung der Metriken ist es, zum
einen eine Aussage uber die Qualitat der Simulatiwh zum anderen eine Aussage uberAthe
wendbarkeiter einzelnen Metriken fur die Bewenty einer Sensorsimulatiau treffen.

In diesem Abschnitt werdesxemplariscmur die Verarbeitungsebenen Punktewolken und Tracking
betrachtetDer Grund daflr ist, dass die Verarbeitungsebene Klassifikation zum Zeitpunkt des Ver-
fassens dieser Masterthesioch nicht fir eine Bewertung verwendbar ist. Der Klassifizierungsalgo-
rithmus ist nur in der Lagewischen den Klassen Fahrzeug und Fahrradfahrer zu unterscheiden. Dies
liegt unter anderem daran, dass der mit nur vier Kanalen ausgeshstdtex 2010® eine zuver-

lassige Klassifikation erschwert. Die Segmentierung wird nicht explizit bewertet, da diese nur ein
vorgelagerter Schritt fir den Trackingnd Klassifizierungsalgorithmus darstelltd zudem schon

im Trackingalgorithmus implementiert .istuf3edem wirdbei der verwendeten Meggmraturdie
Segmentzugehoérigkeit der Punkte von der ECU der realen Sensoren nicht ausgegeben, wodurch ein
Vergleich nicht moglich ist.

Im Abschnitt6.4.3werden die Verarbeitungsebenen Punktewolken und Tracking gemeinsam be-
trachtet. Es wird Uberpruft, ob eine Korrelation zwischen den Ergebnissen der Mdaikiesiden
Verarbeitungsebenearorhanden ist.

6.4.1 Punktewolken

In diesem Abschitt werden die realen und synthetischen Punktewolken bzw. die daraus generierten
Occupancy Grids gegenubergestddls. werden verschiedene Parameter variiert, um zu Uberprufen,
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ob die Metriken darauf ansprechen und fir die Bewertung einer-Selasorsimudtion geeignet

sind. Grundsétzlichwerdenbei der Bewertung der Simulation nur relevante Bereiche Uberpruft, also
bspw. der Bereich um die im Sichtfeldsdgensors platzierten Fahrzeu@as gesamte kombinierte
Sichtfeld beider Sensoren wird nicht bewertet, da dies vor allem in den realen Messdaten durch Rau-
schen und i@ dynamische Umwelt gepragt ist. In der Simulation hingegen ist die Umwelt statisch,
aul3erdem sind Objekte wieE. Grasneben der Starind Landebahn niclaetailliert abgebildet

Diese Abschnittist wie folgt aufgebaut: Im ersten Schritt wird erlautert, wie die Bodenreflexionen
der simulierten Punktewolken entfernt werdeéa diese die Ergebnisse verféalschen und dihder
Bewertung sindAnschliel3end wird erlautert, wie aus den simulierten Punktewolken die OGs erzeugt
werden die die Basis fur viele Metriken darstellédie OGs der realen Punktewolken werden mittels
zweier unterschiedlicheVarianen berechnet, dieeide nach der Erstellung dgmulierten OGs er-

klart werden Daraufhin folgt die Evaluation. Der erste Schritt der EvaluatiodastVergleich der
Varianten zur Erstellung der realen OGs. Im zweiten Schritt fizigtUberpriifen des Einflusses der
Anzahl der bertcksichtigten Scans. Die zuvor vorgestellten Metriken werden im nachsten Schritt
berechnet undleren Eignung fur die Bewertung einer LiBansorsimulatiotoewertet Anschlie-

Rend wirdder Einfluss bestimmter Parametgellgrol3e undAbstand der Fatzeuge zum Egé-ahr-
zeug)auf die Metriken analysierim letzten Schritt folgt das Manipulieren der Simulationsdaten mit
dem Ziel, die Sensitivitat der Metriken zu tberprifen.

Vor der Erstellung der Occupancy Grids wird in einem PreproceSsihgtt die Bbdenreflexion der
Simulation entfernt. Da zum Bearbeitungszeitpunkt dieser Masterthesis noch kein Rauschmodell in
der Simulation implementiert ist, erfolgt die Entfernung der Bodenreflexion nicht durchGrioend
Removal Filter Stattdessen wird ditunkewolke des Szenarios mit ausschlie3lich der Bodenrefle-
xion von der Punktealke mit dem gesamten Szenasigbtrahiert Dies wird anhand dekbbildung

6-8 erklart.
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Abbildung6-8: Vergleich simulierte Punktewolke mit und ohne BodenreflexipSzenario’Stauende 2 Fahrzeuye
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Jedes simulierte Szenario wird zweifach aufgezeichnet. In der ersten Aufzeichnung wireldai®Sz

der Realitat entsprechend nachgestellt und die Punktewolke aufgezeishhigdi(ng 6-8 links).
Anschliel3end werden die relevanten Fahrzeuge (auf3er ddsaEgeug) in der Simulation entfernt

und das Szenario erneut aufgezeichAdtb{ldung 6-8 rechts).Die zweite Aufzeichnung beinhaltet

die gleichen Bodenreflexionen wiaslerste Szenarigedoch keine Reflexionen der Fahrzeuder

der Verarbeitung der Punktewolken wird die zweite aufgezeichnete Punktewolke (nur Bodenrefle-
xion) von der ersten aufgezeichneten Punktewolke (Bodenreflexionlemdnte Fahrzeuge) subtra-

hiert, indem alle Punkte in der urspriinglichen Punktewolke entfernt werden, die auch in der Punkte-
wolke mit ausschlief3lich den Bodenreflexionen vorhanden sind.

Im nachsten Verarbeitungsschritt werden die Occupancy @Gdi@3 erstellt.Die OGs, die aus den
simulierten Punktewolken stammen, werden aus dem ersten vollstandig aufgezeichneten Scan gene-
riert. Da die Simulation statisch ist und kein Rauschmodell implementiert ist, sind alle Scans gleich
und es ist unbedeutend, von welch8canein Scan GridSG)erstelt wird. Des Weiteren spielt es

keine Rolle, ob nur von einem Scan ein SG oder vehreren Scans ein O&stellt wird da die

Werte in den Zellen verschieder®Gs identisch sind. Die Werte in den Zellen besitzen den Wert
Eins fur belegt oder Null fur freSobald sich ein Punkt der Punktewolke innerhalb einer Zelle befin-

det, so ist die Zelle belegt und nimmt den Wert EindDa@.Z-Komponente der Punkte wird nicht
betrachtet, daher sirdtle bindrenOGs zweidimensionaRulRerdem werden Zellen, dw®n anderen

Zellen verdecksind und somit nicht im Sichtbereich des Sensors licgaht alsA u n b e kmitn n t 7
dem Wert 0,5 belegt, sondern als frei. Der Grund hierfir ist, dass die Berechnung eines OGs mit
Bertcksichtigung der Verdeckung deutlich aufwandigemund es fur den Vergleich keine Rolle

spielt, ob eine Zelle frei oder unbekannt ist, sofern das zu vergleichende OG nach dem gleichen
Schema erstellt wird und ebenfallskeite | | en mi t de m b8rhatétus Aunbeke

Die Grenzen der simulierten O@gerden so gewahlt, dass alle relevanten statischen Fahrzeuge in
den OGs beinhaltet sinbie ZellgrélReund somit die Auflésung des O®ann variiert werderDa

die ZellgréRe einen grol3en Einfluss auf das Ergebnis der Meh#tenmird der Einfluss untersged-

licher ZellgréRenebenfalls in diesem Abschnithtersuchtin Abbildung6-9 ist beispiehaft ein OG

einer simulierten Punktewolldargestellt. Das OG basiert aldr Punktewolke voAbbildung6-8.

Die Zellenin diesem Beispiesind quadratisch mit einer Kantenlange vohr, da bei geringer
gewahlter Zellgrolie die Zellen vsll schwer zu erkennen sind.
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Abbildung6-9: Beispielhaftes Occupancy Grid einer simulierten Punktew@kenario’Stauende 2 Fahrzeuye

Bei der Erstellung & Occupancy Grids aus den realen Punktewolkerdenzwei Ansétze verfolgt
dadurch die Bertcksichtigung d&ensorrauschemicht alle Scans identisch sirfelir die erste Va-
riante(sieheAbbildung6-10 oben)der Berechnung der realen OGsdniiir jeden Scan ein einzelnes
Scan Grid (&) erstellt, da anschlieRend mit dem simulierten OG verglichvend und bei demftr

jeden Scan die Metriken einzeln berechnetwefdeh er di e Bezei chnung di
e i n z.&Nachdenm alle Metriken fur alle Scans bereclsivet wird pro Metrik der Mittelwertiber

die Scangyebildet. Die Anzahlvon Scans, die bericksichtigt wiréann variiert werdenBei der
zweiten Variant¢sieheAbbildung6-10unten)der Berechnung der realen OGs werden alle einzelnen
SGs zu einem OG zusammengefugt, indem pro Zelle der Mittelwert aller entsprechelheieni&e
einzelnen OGs gebildet widiaher dieBezeichnung i@éser Variante:ASGs gemittelfi). Das gemit-

telte OG besitzprobabilistischeZellwerte zwischemull und eins die die Belegungshéaufigkeit an-
gebenNach der Erstellung des gemittelten OGs wirekds mit dem simulierten OG unter Anwen-
dung aller Metriken verglichen. Eine Gegenuberstellung der beiden Varianten zur Erstellung der re-
alen OGs erfolgim nachsten Absatbie Grenzen sowie die Aufldsung der realen OGs sind identisch
mit denen der verglehbaren simulierten OGs, damit ein Vergleich méglich isAbbildung 6-11

ist ein auf realen Daten basierendes gemitteltes O@estallt (VarianteASGs gemittefi), welches

das gleiche Szenario wie das simulierte O@liildung6-9 zeigt. Die Zellauflosung betréagt eben-

falls 0,21m und der Mittelwert wird Uber 250 Scans gebildet. Je dunkler eine Zelle eingefarbt ist, desto
haufigerist die Zelle in den 250 Scans belegt (weil3 entspricht%40fei, schwarz entspricht 100

belegt).

6. Exemplarische Berechnung der Metriken 68



Metriken pro SG berechnen Metriken mitteln
P | 1 N 1 s o
M -AOOE§ - AODEE
K¢ Metrik A; ||~ @
| > A AAE Ames
- ;rMetrlkZi AOOE% AOOEE

A

—{ Simuliertes OG }—

J SGs gemittelt

SGs einzeln

Erstellen der realen SGS

Reale N 1N{'

Punktewolke

__0OG _ Metriken des gemittelten OGs
S Metrik A

" - o

; L

Urvreriprree] Metrik Z

Abbildung6-10: Erstellung der verschiedenen Q@rianten
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Abbildung6-11: BeispielhaftegiemitteltesOccupancy Grid einer realen PunktewglBzenario’Stauende 2 Fahr-

zeugédi
Im ersten Schritt der Evaluation werden die zuvor erklarten Varianten zur Erstellung der realen OGs
verglichenDie gewéhlten Metriken sind fur diesen Versuch zun&chst nicht von Bedeutung und wer-
denim spateren Verlauf dies@sbschnits ausfihrlich erklart. Die Anzahl der betrachteten Scans
betragt fur den Vergleich im Folgenden 250, die Zellauflosung wird in diesem Beispiel anfi 0,04
festgelegtin Abbildung6-12i st das Ergebnis ausgew?2hlter Met
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Fahr z e u gmAbstand der FaHizeuge zum Hgahrzeugind den genannten Randbedingun-
gendargestellt. Die schwarzen (okleren) Balken reprasentieren die Ergebnisse der Variante mit der
Mittelung der Metriken (iber die SGs (Varia®®Gs einzelfi), wahrend die hellgrauen (helleren)
Balken das Ergebnis der Variante demittelten SGs\WarianteASGs gemittefi) darstellen. A die-

sem Beispiel ist zu erkennen, dass die zweite Variante bessere Ergebnisse, also hthere Ubereinstim-
mung der realen und simulierten OGs, erzielt. Diese Feststellung ist auch bei anderen Zellanflosung
und anderen Szenarien zu beobachten. Der Grunidimhistl; dass durch das Aufsummieren der 250
einzelnen SGs zu eingpnobabilistisclen OG deutlich mehr Zellen belegt sia¢s bei einem einzel-

nen SG Dies erhoht zum einen die Wahrscheinlichkeit, dass eine simulierte Zelle mit einer realen
Zelle Gbereinstmmt, und zum anderen ist die Anzahl der belegten Zellen hoher, die bei vielen Met-
riken zur Normierung herangezogen wird.

Die probabilistischen realen OGs spiegeln die Realitat besser als OGs aus einzelnen Scans wider, da
die reale Punktewolke auch mit Rahen versehen ist und die Betrachtung Uber mehrere Scans dies
berucksichtigt. Fur die weitere Evaluation werden daher die simulierten OGs nur mprotabilis-

tischen realen OGgvarianteASGs gemittefi) verglichen.

1.0

I SGs cinzeln
0.9 [ ISGs gemittelt B
0.8+ .
0.7+ —

o
o
I
\

Ergebnis der Metrik
o o
N W
I I
| |

e
W
I
\

e
b
\

\

0.0
1 - OE Ratio  BCC MS Ratio OCR FCR OPDF UPDF

Abbildung6-12: Vergleich der Varianten zur Erstellung der realen C&enario’Stauende 2 Fahrzeuge50 Scans,
Zellauflosung0,04m

Als nachstesvird der Einfluss der Anzahl der Scans, die fir die Berechnung berucksichtigt werden,
untersuchtEswird ermittelt, ob auch weniger als 250 berlcksichtigte Scans vergleichbare Ergebnisse
erzielen da dies Rechenzaiinspat. Fir diese Untersuchung wiréslgleicheSzenarianmit den glei-

chen Randbedingungen wie bei der vorherigen Untersuaemghlt( ASt auende 2 Fahr

6. Exemplarische Berechnung der Metriken 70



10 m Abstand der Fahrzeuge zum Hegahrzeug und Zellaufloésung 0,64). In Abbildung6-13 sind
ausgewahlte Metrikem Abhangigkeit der Anzahl der bertcksichtigten Sadagestellt. DieMet-
riken steigen bis auf wenige Ausnahmen mit der Anzahl der Scans, wobei die Verarmesangn

20 und 100 belcksichtigten Scans am deutlichsten ausf&ih. Grund hierfir ist, dass die Wahr-
scheinlichkeiten in den Zellen des OGs, welches aus 20 einZeegemittelt ist, noch ungenau
sind. Mit steigender Anzahl der bertcksichtigten Scans steigt die Belegmagsgkeit und die Ab-
weichungn zum simulierten OG ween geringer.Ein weiterer Grund fur das Ansteigen der Metri-
ken mit steigender Anzahl der bertcksichtigten Scans ist,ailsige Metriken mit der Anzahl der
belegten Zellen normiert sind und diese Anzbenfalls mit steigender Anzahl der berticksichtigten
Scans zunimmtls Folgedessersteigen auch die Metriken.

Da der Einfluss der Anzahl der berticksichtigten So&tg zu vernachlassigest, werden die nach-
folgenden Berechnungen mit der Maximalanizder Scans durchgefiihrt. Diese wird fur alle Szena-
rien auf 250 festgelegind entspricht einer Aufzeichnungsdauer von 20 Sekunden.
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Abbildung6-13: Einfluss der Anzahl der beriicksichtigten S¢&@menaric’Stauende 2 Fahrzeu§@50 Scans, Zellauf-
I6sung 0,04n

Im Folgenden werden die in Abschribt vorgestellterPunktewolkerMetriken (sieheTabelle5-2)

bei denunterschiedlichen Szenarien fur den Vergleich der Simulation mit den realen Messdaten an-

gewendet und deren Ergebnisse analysfarBerdemwird eingeordnet, o die vorgestellten Metri-
ken fir eine weitere Anwendung in zukinftigen Bewertungen von 1Se@asormodellen geeignet
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sind. Am Ende der Beschreibung der einzelnen Metriken befindet sich eine Tabelle, die alle Ergeb-
nisse f¢gr das Szenaii pud8inme dFdbaless Guf Feietve Diee u g
Tabellenfur die anderewier statischerSzenarien befinden sich in AnhaAdL.

Overall Error

Der Overall Erroi(OE) wird nur fiir die OGs berechnet und nicht fir die Punktewolken, da dies die
Berechnung der Euklidischen Abstaridatrix erfordert unddie hierfir bendtigteZuordnung der
Reflexionen zu den Kandlen in der simulierten Punktewolke bekannt ist. Um den Overall Error

zu normierenwird das Ergebnis mit der Anzahl der belegten Zellen beider OGs dividig$erdem

wird zur besseren Verstandlichkertd zur Vorbeugung voRehlinterpretationebeim Vergleich mit
anderen Metrikeler nomierte Overall Error (OE Ratio) von Eins subtrah{@rOE Ratio) Somit
erzielen zwei identische OGs den Wert Eins, wahrend zwei OGs ohne Ubereinstimmung den Wert
Null erzielen. Der Match Score entspricht der Berechnung des Overall Errors bis auf dasr@uad
anstelle van Betraginnerhalb der Summatioand wird daher nicht berechnet.

Abbildung 6-14 zeigt die Metrik1-OE Ratioin Rot (helle durchgezogene Linie, linke Ordinaten-
achsejur diefunf verschiedenen Szenarien in Abh&ngigkeit des Abstandes der Fahrzeuggosom E
Fahrzeug. Dabsi Szenari o Aparkende AutosfiA die Fahrze
Ego-Fahrzeug stehen, ist derdW¥ 1-OE Ratio fiir dieses Szenario beim Abstand mit einenroten

(hellen)x markiert. Die meisten Metrdn nehmen Wertewischen 0,53 und 0,680 Auffallig sind

die deutlich niedrigeren Werte bei den Abstanden 40und5@ er Szenar i enfi Auld s
Ai 3 statisch HeckfA. Ein Grund hierfe¢r imt, d
Abstanddeutlichabnimmt. Dies fuhrt zum einen dazu, dsiskidie Wahrscheinlichkeit, mit der zwei

Zellen vom realen und simulierten OG den gleichentWeinhaltengrheblich verringertZum an-

deren sinken die Belegungswahrscheinlichkeiten des probabilistischen realen OGshwlaxAb-
weichung zm binéren simulierten OG gréRist. Di e Szenari en AStauende
statisch S eadneirefdeulichrgeringerencAhzahl der belegten Zdleroffen, danier

auch bereits bei naheren Abstanden mehr belegte Zellen existieren und in gré3eren Entfernungen
genug Zellenvorhanden sind. Dadurch wirkt siclie Verringerungler Anzahl der Zedin nicht auf

die Ergebnisse défetrik der beiden Szenarierus.

Das Verwenden der Overall Errbtetrik zeigt, dass die ausgegebenen Absolutw@rte) zunachst
schwierig zu interpretieren sind. Die eingefihrte Normierung erleichtert das Vergleichenedsschi
ner Simulationen. Die OMetrik (OE, OE Ratio, OE Ratio) ist demnach fur die Bewertung von
Lidar-Sensorsimulationenicht urgeeignet.

BCC und PCC

Der Kreuzkorrelationskoeffizient nach Baron (BCC) sowie der Korrelationskoetffizgeh Pearson
(PCC) erzielendentische Ergebnisse. Dies steht im Widerspruch zu den vannsatn et al. pro-
duzierten Ergebnissen, konnte jedoch trotz Kontakt mit Khelifa Baizider ebenfalls beide Koef-

117vgl. Baizid, K.: Barons and Pearson Cross Correlation Coefficient (2018).
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fizienten berechnet hat, nicht gelost werden. dtérfolgenden Vergleiche wird nur der Kreuzkorre-
lationskodfizient nach Baron aufgelistetin Abbildung6-14 ist der BCC inSchwarz (dunkleabge-

setzte Linie, rechte @inatenachse) fur diginf verschiedenen Szenarien in Abhangigkeit des Ab-
standes der Fahrzeuge vom Hegghrzeuglargestellt Auch hi er i st der BCC
kende Aut os i limeuifindender BOO wsrd naitrsteigendem Abstand der Fzguge
grundsatzlictgeringer wobei bei 40 und 5t Distanz fast keine Korrelation zu sehen ist. Der Aus-
rei Cer mit negativer Korrelation beim Szenar.i
rung deBMW i3 zurlckzufuhren. Da bei diesem Vech kein ADMA im i3 verbauist, liegt mog-
licherweise ein Messfehler bei der Messung der Distanz mit dem Maf3band vor.

Der Barons Kreuzkorrelatiortsoeffizient (bzw. Pearsons KorrelatiocKoeffizient) vergleicht die

OGs auf Zellenbasis und ist daher sehpfmdlich bei geringfigigen Verschiebungen der OGs. Da-

her ist auch die Abstandsabhangigkeit des BCCs ausgepragt. Vor Anwendung elgleB&@nuss
sichergestellt werden, dass die relevanten Objekte in der Realitat und Simulation mit bestmoglicher
Genauigké die gleichen Positionen einnehmen. Insgeskefért die BCC-Metrik jedoch Ergeb-

nisse, dieeineBewertungderLidar-Sensorsimulatioermdglichen
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Abbildung6-14: 1-OE Ratiound BCCin Abhangigkeit def\bstandegir verschiedene Szenarien

Map Score

Der Map ScoréMS) sowie der Map Score fur belegte Zell@nS OCC)ist fir die LidarSensorsi-
mulation nicht direkt anwendbar, da das simulierte OG nur die Werte Eins oder Null in den Zellen

beinhaltet. Diesuhrt dazy dass der Map Score den Wettb annimmt, sobald ein Zellenpaar des
realen und simulierten OGs gegenséatzliche Werte besitzt, also die Kombinadionl und
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msimutiert = 0 bzw.umgekehrt Da dies héaufig der Fall istvird der Map Score nach aeVorschlag

von Fernandeiaridgal'®so abgewandelt, dass die Zellwerte des simulierten OGs entweder 0,0001
fur frei oder 0,9999 fir belegt annehmBer Map Score wird mit der Anzahl aller Zellen eines OGs
normiert(MS Ratio)und der Map Score fiir belegfellen wird mit der Anzahl der belegten Zellen
beider OGsormiert(MS Ratio OCC)

Die MS-Metrik gibt ahnlich wie der Overall Error einen Absolutwert aus, der schwierig zu interpre-
tieren ist. Eine Normierung erleichtert auch hier den Vergleich kiedene Simulationen. Da be

MS alle Zellen beriicksichtigt werdgdillt dieser tendenziell besser aus, wenn viele freie Zellen vor-
handen sind. Insgesamt ist die M&trik (MS und MS Ratio) fur die Bewertung einer Lieaen-
sorsimulaiton nicht urgeeignet. Die Berechnung des Map Scores fir belegte Zellen (MS OCC und
MS Ratio OCC) ist zwar zunachst sinnvoll, das Ergeishjedoch schwieriguinterpretieen Dies

liegt daran, dass eine Abweichung zweier Zellen von groé3er als 0,5 einen negati@DQARrur-

sacht. Da dies bei vielen Zellpaaren der Fall istt ¢ir MS OCC oft negativ aus. Durch die Nor-
mierung ist die Interpretation des MS OCC einfacher und verschiedene Simulationen vergleichbar,
jedoch wird trotzdem von dieser Met(ikiS OCC und M5 Ratio OCChpbgeraten.

Bhattacharyya-Entfernung

Die Bhattacharyyd&ntfernung wird nicht berechneta m Sensormodell zum jetzigen Stand kein
Rauschen implementiert ist und die Histogramme der Simulation im Idéaf&bsitionierung einer
ebenen Flacheor dem LidarSensonur eine Klasse aufweisefiuf3erdem ist das Ergebnis des Ver-
gleichs von Histogrammen abhangig von der gewahlten Klassenbreite und somit nicht vergleichbar.

Punktewolke-zu-Punktewolke-Distanz

Die Punktewolkezu-PunktewolkeDistanz(PCZ2PC-Distanz)wird fur alle jeweils 250 Scans pro Sze-
nario berechnetDas Ergebnis ist jedoch nicht normiert und ein Vergleich gleicher Szenarien bei
unterschiedlichen Abstanden der Fahrzesaevierig da die Anzahl der Punkte in der Punktewolke
einen grol¥e Einfluss auf das Ergebnis der PunktewetkiePunktewolkeDistanz besitzt undlie
Anzahl der Punktenit dem Abstand variiert.

Hit/Miss-Vergleich

Der Hit/MissVergleich wird nicht durchgefiihrt, da keine Informagaiiber die Kanalzugehdérigkeit
der reflekierten Punkte in der simulierten Punktewolke vosieg

OCR/FCR und OPDF/UPDF

Das Occupied Cells Rat{®@CR)undFree Cells RatigFCR) sowiedie Occupied Pictur®istance
Function(OPDF)unddie Unoccupied Pictur®istanceFunction(UPDF)werden deriFormeln ent-
sprechend berechn&Vichtig ist bei diesen Metriken, dass diese immer im Verbund (occupied/free
bzw. occupied/unoccupig¢dbetrachtet werden, da eine Verbesserung der einen Metrik haufig eine
Verschlechterung der anderen Metrik mit sich bridgiRerdemist bspw. das OCR 1, wenn alle

18 FernandeaMadrigal, J-A.: E-Mail-Verkehr bezuglich Map Score (2018).
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belegten Zellen der Realdaten eine belegte Zelle der Simulationsdaten zugewiesen ist. Wenn die Si-
mulation jedoch zusétzlich freierealen Zellen den Statusfbelegfi zuweist so bleibt weiterhin
OCR=1, wahrend ds FCR sinktDie Berechnung dieser vier Metriken erfordert eine Definittha,
besagtwann eine Zelle als leer und wann als belegt bezeichnet wird. Mit der Definition einer leeren
Zelle bei einem Zellwerh v und einer belegten Zelle bei einem Radtt & v errechnet

sich beigrél3ererDistanzender Fahrzeugein OCRund OPDF von Null, da nur in wenigen Fallen

beide Zellwerte des realen und simulierten OGs oberhalb des Schwellwertes fur eine belegte Zelle
liegen. Das FCR und die UPDF sind hingegeeistens knapp unterhalb des Wertes 1,0, da sehr viele
freie Zellen als frei simuliert werden und allgemein deutlich mehr freie Zellen existieren als belegte.

Ein Parameter der OP#zw. UPDF ist der Suchradius, in dem nadbdgten bzw. freien Zellemi

jeweils anderen OG gesucht wird. Baizid et al. geben keinen expliziten Wert an. In einem ersten
Versuch werden drei verschiedene Radien ausprobiert, Alghtlung 6-15. Der Radius wird in
Anzahl der Auflosungszellen angegeben und betragt 1, 2 odenst wird in den umliegenden 9,

25 oder 49 Zellen nach einer belegten bzw. freien Zelle gedtehtizu erwarten steigen die OPDF

und UPDFMetriken mit zunehmenden Bias, da die Wahrscheinlichkeit steigt, dass sich innerhalb
des Radius eine belegte bzw. freie Zelle befindalls nicht explizit angegeben, betragt der Suchra-
dius in dieser Ausarbeituregns Eine mogliche Erweiterung der OPBinhd UPDFMetrik stelltdie
Anpassung deSuchradius in Abhangigkeit dabstandesler Zelle vom Sensodar.

Die Metriken OCR, FCR, OPDF und UPDF basieren wie der BCC auf einem zellweisen Vergleich
der OGs und sind daher auch sensitiv gegenuber einer Abstandsanderung deg&ahm®2i sich

die zusammengehorigen Metriken (OCR und FCR sowie OPDF und UPDF) immer kontrar verhalten.
Speziell die OCRund OPDFMetriken, die sich auf belegte Zellen beziehen, zeigen jedoch, wie
genau die Zellen des simulierten OGs mit den Zellen el@em OGs UbereinstimmeDaher sind

alle vier Metriken fiir die Bewertung einer Lidg8ensorsimulationicht urgeeignet.
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Abbildung6-15: Variation des Suchradius der OPDd UPDFMetrik, SzenariofStauende 2 Fahrzeugge
Abstand10 m, 250 Scans, Zellauflésung 0,84
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Hausdorff -Distanz

Die HausdorffDistanz zwischen den realen und simulierten Punktewolken wird zus&ualoién in
Abschnitt5.2 vorgestellten Metrikeberechnet. Sie wird analag der Gleichund5-18), die fir die
Bewertung deJrackings bestimmt ist, berechnet. Als Metri 6ho wird der euklidischeAbstand
verwendet. Fiur jeden Punkt einer Punktewolke wird der nachstgelegene PunmdetenaPunkte-
wolke gesucht und der euklidische Abstand berechnet. Die Hausdletrfik ist das Maximum alle
berechnete Abstande. Da die Metrik nicht symmetrisch ist, wird die gleiche Berechnung fir die
andere Punktewolke durchgefuhrt und das Maximunbdeten zuvor ermittelteHausdorffMetri-

ken als gesamte HausdoeMretrik festgelegtDa die HausdorfMetrik jeden Punkt beriicksichtigt,

ist die Metrik haufig durch Ausreil3er bestimmt. Von der Anwendung zur Bewertung einer Lidar
Sensorsimulation wird dahabgeraten.

Vergleich der Abstéande derSchwerpunkte

Eine weitere Metrik, die direkt auf die Punktewolken angewendet wird, ist der Vergleich des eukli-
dischen Abstands der Schwerpunkte der beiden Punktewolken. Dieser ermdglicht eine einfache erste
Abschatzug, wie&hnlichdie Punktewolken sind.

Die Tabelle6-5bei nhal t et all e berechneten Metri ken f
Zellauflosung betragt 0,0s bei allen Abstanderklr jede Metrik ist das beste erreichte Ergebnis

fett markiert. Aufféallig ist, dass die Metriken, die einen zellweisen Mely durchfihren und die

sich auf die belegten Zellen beschranken, hauptséchlich bei geringen Abstdnden die besten Werte
erzielen. Umgekehrt hingegen erzielen die Metriken, die alle Zellen in die Berechnung mit einbezie-
hen (und dadurch hauptsachlich fr&ellen), bei groReren Abstdnden bessere Ergebnisse. Die Er-
gebnisse der OPDF und UPDF sind fur alle drei Suchradien ange@®@bemalog generierten Er-
gebnisse in tabellarischer Form fir die anderen vier Szenarien befinden sich im Anhafgch

bei diesen betragt die Zellgré3e Or@4ir alle Abstande.
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Tabelle6-5: Metriken fiirdasSzenarioAStauende 2 Fahrzeugeei verschiedenen Abstandétellaufldsung 0,04n

_ Abstand der Fahrzeuge zum Egdrahrzeugin Metern
Metrik 10 20 30 40 50
OE 606,500 356,760 168,568 119,960 106,332
OE Ratio 0,442 0,363 0,376 0,339 0,369
1-OE Ratio 0,558 0,637 0,624 0,661 0,631
PCC 0,310 0,228 0,121 -0,003 -0,002
BCC 0,310 0,228 0,121 -0,003 -0,002
MS 22520,61¢ 24181,904 24930,539 25273,283 25310,22¢
MS Ratio 0,858 0,921 0,950 0,963 0,964
MS OCC -2889,232 -1566,164 -1103,599 -823,087  -805,083
MS Ratio OCC -4,206 -4,449 -7,166 -7,839 -8,945
OCR 0,290 0,213 0,119 0,000 0,000
FCR 0,988 0,993 0,996 0,997 0,997
OPDF ¢ =1) 0,401 0,319 0,175 0,008 0,000
OPDF ¢ =2) 0,617 0,516 0,347 0,107 0,000
OPDF ¢ =3) 0,740 0,646 0,505 0,287 0,024
UPDF ( =1) 0,991 0,995 0,997 0,998 0,998
UPDF ( =2) 0,996 0,998 0,998 0,999 0,999
UPDF { =3) 0,997 0,998 0,999 0,999 0,999
HausdorftDistanzin m 3,290 1,537 2,468 2,925 4,290
SchwerpunkDistanz in m 0,138 0,175 0,410 0,550 0,576
PC2PGCDistanzin m 90,015 50,924 56,759 66,428 65,482

Mit den folgendenzwei Untersuchungnwird tberpriff welchen Einfluss verschiedene Parameter
auf die Ergebnisse der Metriken haben.

Zunachst wird digellauflosung der OGanalog zu Grewe et .&° variiert. Eswird tiberpriift, wie

sich die Metrikenbei unterschiedlichen Zellauflésungen verhalten. In der bisherigen Auswertung
wird eine Zellauflosung von 0,04 verwendet mit der Begriindung, dass die Distanzauflosung des
ibeo Lux 2010® ebenfalls 0,0m betragt. Im Folgenden werden die Auflosungen &0®,10m,
0,125m, 0,2m, 0,25m und 0,5m untersuchtAbbildung 6-16 zeigt dasErgebnis einiger Metriken

beim Szenarid®Stauende 2 Fahrzelfien Abstand vorll0 Metern, wobei die Zellauflosung auf der
Abszissenachse aufgagen ist. Metriken wie das FCR udde UPDF werdemur von den freien

Zellen beeinflusst und sind nicht stark von der Zellauflésung abhéngig, da die Anzahl der freien Zel-
len bei allen Auflosungedeutlich gréfer ist als die Anzahl der belegten Zellen. Im Gegensatz hierzu
sprechen die kontraren Metriken OCR UWHEDF auf eine Steigerung der ZgfhRemit besseren

119vgl. Grewe, R. et al.: Accuracy of an Automotive Occupancy Grid (2012), S. 23.
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Ergebnissen an. Ahnlich verhalt sich der BCC gilgimebenfalls mit steigender ZgtbReverbessert.
Die Metrik 1-OE Ratio besitzt keine ausgepragte Abhangigkeit der Zellauflo®.aggbeschriebene
Verhalten der Metriken ist auch in den anderen Szenarien zu beobachten.
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Abbildung6-16: Variation der Zellaufldsung, SzenakStauende 2 Fahrzeue\bstand10 m

Abgesehen von der FEGRnd UPDFMetrik sind die Ergebnisse der Metriken bei der Zellauflosung
0,2m deutlich besser als die Ergebnidseanderen Zellauflésungen. Der Grund hierfiird beim
Betrachten der zugehérigen Oi@Abbildung6-17 gefundenDie oberen beiden Diagramme stellen
das reale und simulierte OG mit der Zellgro3er,dar. ZumVergleichist in den unteren beiden
Diagrammen daeale und simulierte OG mit der Zellgrof3e OrRBbgebildetEs ist ersichtlichgass

viele Zellen der rechten Seite des linken Fahrzeuges ben Z2llauflosung tbereinstimmen, wéh-
rend bei 0,250 Zellauflésung die gleichen Zellen zwischen realen und simulierten Daten um eine
Auflésungsspalte verschoben sildeses Rispielverdeutlicht dasses wichtig ist, mehrere Zellauf-
I6sungen zu betrachten, um Fehler durch Unregelmafigkeiten ausschlielRen zu kénnen. Aul3erdem
zeigtsich dass die Metriken sensitiv gegentber einer Verschiebung der Zglteond tendenziell
korrekt darauf ansprechen.

6. Exemplarische Berechnung der Metriken 78



14.0 -~ 14.0
13.0 ™ ' 13.0 -l
120 S 120
Z oz
& L
211.0 2110
; L - - m ; ‘ B
10.0  » 10.0 } n | -
9.0 _ 9.0
SOH pay py py py py py p 80 S | . | S - I I S S O B 1 .
S 22 2 2 = 2 =2 S =2 = =2 o o <o S
=] ) =t (an} (o] — o - Ne] w =t (sa] ol — <o T
Y [meters] Y [meters]
14.0 - 14.0 ‘
130 M 13.0 J
__120 _120
g 5
211.0 2110
g g
= | | . =
> m - < i 1
10.0 10.0 - } - [
8.0 ‘ 8.0 :
S =2 =2 =2 =9 = 2 =< S = =2 9= 99 = 9 <
o vy <t [ag} ol — (=] - o Wy <t (] ol — (=] -
Y [meters] Y [meters]

Abbildung6-17: OGs fiir den Vergleich der Zellauflosung, Szend8tauende 2 Fahrzeuge\bstand 10m. Oben
links: reales OGnit ZellgroRe 0,2n, oben rechts: simuliertes OG mit ZellgréRe ®,2inten links:
reales OG mit Zellgrél3e 0,2B, unten rechts: simuliertes OG mit ZellgréRe G125

Ein weiterer Teil der Evaluation ist die Untersuchung, wie sich die Ergebnisse der Metriken bei den
gleichen Szenarien mit unterschiedlichen Abstanden verhaltereuHserd beispighaft die BCG

Metrik betrachtetin Abbildung6-18 ist das Ergebnis des BCC in Abhé&ngigkeit der Zellauflésung
unddes Abstandes der Fahrzeuge zum-Egbrzeug beim SzenarfStauende 2 Fahrzelgdarge-

stellt. Es sind zwei Tendenzen zu erkemrierstens steigt das Ergebnis der Metrik mit zunehmender
ZellgroRe (wie bereitdbbildung6-16 zeigt)und dies gilt unabhangig wobetrachteten Abstand der
FahrzeugeZweitens sinkt das Ergebnis der Metrik bei konstanter Zellauflésung mit steigendem Ab-
stand Di e zweite Tendenz i st haup2am zulbéobachten. b e i
Dies liegt daran, dass die Wahrscheinlichkeit, mit der zwei Zellen eaterr und simulierten OG

den gleichen Wert beinhalten, bei gro3eren Abstanden aufgrund der Anzahl der Reflexionspunkte
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deutlich geringer ist als bei kleineren Abstanden. Bei gsilZailgro3e fallt dieser Effekt nicht so
stark ins Gewicht, da auf das geda Fahrzeug nur wenige Zellen fallen und die Reflexionspunkte
unter diesen wenigen Zellen aufgeteilt werden.

Bei anderen Metriken, die keine ausgepragte Abhangigkeit von der Zellauflésung aufweisen, wie
z.B. der XOE RatieoMetrik, ist keine ausgepragteb8tandabhangigkeit vorhanden.
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Abbildung6-18: Variation der Zellauflésung und des Abstantlesdie BCGMetrik, Szenaric®Stauende 2 Fahrzelije

Abschlie3end wird noch die Sensitivitat der Metriken durch Manipulation der Punktewolke tGberpruft.
IndersimulietenPunkt ewol ke des Szen a fii l0m AbAtStherden die e 2
Reflexionspunkte des BMWB manuell entfernund daraufhin éi Metriken erneut berechn®as

Ziel dieser Untersuchung ist (berprifen, ob die Metriken auf das geanderte Szenario mit schlech-
teren Ergebnissen ansprechieas Balkendiagramm iAbbildung6-19zeigt den Vergleich zwischen

den Metriken mit Berticksichtigung dés(schwarz, dunkel) und ohne Beriicksichtigungi@égrau,

hell). Ohne Bericksichtigundesi3 erzielendie BCC-, OCR und OPDFMetrikenschlechtere Er-
gebnsse. Wie zu erwarten steigen auf3erdem die Metriken FCR und gétipigfugig daim simu-

lierten OG ohne i3nehr freie Zellen vorhanden sind und die Wahrscheinlichkeit einer Ubereinstim-
mung der freien &len mit dem realen OG steigt.

Wider Erwarten steigejedochauch die 10E Ratiec und MS RaticMetrik. Fir die 1-OE Ratic
Metrik sind zwei Grinde verantwortlich. Erstemsd die Metrik mit der Anzahl der belegten Zellen
normiert, die in der Simulation ohne den BMW i3 geringer ist und somit zu bessereni&sgebn
fuhrt. Der zweiteGrundist, dasder nicht normierte WerOE ohne Berlcksichtigung dé3 besser
ist (OE: 567 ohne i3statt 60 mit i3). Dies ist auch fur die MS Ratidletrik giltig (MS: 229540hne

i3 statt 2521mit i3). Die Ursache hierfur istjass die beiden Metriken auf dem zellsem Vergleich
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der OGs basiereiiBei Bertcksichtigung dei8 werden die Zelleles realen OGmsiit dem Zellwert

Eins verglichen, wahrend die gleichen Zellen ohne Berlcksichtiguni} aeis dem Zellwert Null
verglichenwerden.Die durchschnittliche Abweichung zu den belegten Zellen ist also grof3er als die
durchschnittliche Abweichung zu freien Zellen. Hinzu kommt, dass nicht alle belegten Zellen der
Simulation auch eine reale belegte Zelle treffen, was die MetrikeBelbécksichtigung dei8 weiter
verschlechtert (OE erhoh¥YS verringert) Die Auswertung der anderen Fahrzeugabstande des glei-
chen Szenarios bestatigt das Verhalten der Metriken bei manueller Manipulation der Punktewolke.

Die drei Metriken, die direkt audie Punktewolken angewendet werden, zeigen ebenfalls eine Ver-
schlechterung ohne Beriicksichtigung 8 der Simulation (siehAbbildung6-20). Die Ordina-
tenachse tsin diesem Diagramm logarithmisch aufgetragen, da sictscdmverpunkiDistanzund
Punktewolkezu-PunktewolkeDistanz (PC2PCDistanz) um eine GroRenordnungergrofR3ern Die
HausdorftDistanzwird berechnet, um vorzufiihren, warum die Anwendung dieser Mesitierhin

nicht empfohlerwird. Die Anderung der HausdosBistanz ist gering gegeniiber den Anderungen
der anderen Distanzemd wird durch Ausreif3er bestimmit.

Abbildung6-19: OG-Metriken fiir den Verglieh mit und ohneBMWi3 Szenari o AStauende 2 Fa

Abbildung6-20: PunktewolkenMetriken fiir den Vergleich mit und ohne BMW,i3 Szenari o ASt auende
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