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1 Einleitung

Die fortschreitende Digitalisierung und Automatisierung pragen zunehmend verschiedene
Bereiche wie autonomes Fahren, Robotik und Uberwachungssysteme. In diesem Kontext
gewinnen Light Detection and Ranging (LIDAR)-Sensoren an Bedeutung, da sie prazise
und zuverlassige Umgebungsdaten liefern. Diese sind fiir die Entscheidungsfindung in si-
cherheitsrelevanten Situationen autonomer Anwendungen essenziell. LiDAR-Systeme er-
moglichen die Erstellung detaillierter 3D-Modelle der Umgebung, was die Erkennung und
Verfolgung mehrerer Objekte erheblich verbessert. Diese hohe radumliche Aufldsung und
die Fahigkeit zur prazisen Entfernungsmessung machen LiDAR zu einem unverzichtbaren
Bestandteil moderner Sensortechnologien.

Die Leistungsféhigkeit und Zuverléassigkeit von LiDAR-Sensoren bei der Verfolgung von
Objkekten sind entscheidende Faktoren, die ihre Eignung flr sicherheitskritische Anwen-
dungen bestimmen. Um diese Eigenschaften objektiv zu bewerten, ist die Entwicklung und
Anwendung standardisierter Bewertungsverfahren unerlasslich. Die Generalized Optimal
Subpattern Assignment (GOSPA)-Metrik stellt hierbei ein fortschrittliches Verfahren dar,
das die Leistung von LiDAR-Sensoren in der Objektverfolgung quantitativ analysiert und
Kostenwerte liefert, die einen direkten Vergleich verschiedener Systeme erméglichen.

Ziel dieser Diplomarbeit ist es, die Eignung von LiDAR-Sensoren fur die Multi-
Objektdetektion zu bewerten, indem die GOSPA-Metrik in der Software Matrix Labora-
tory (MATLAB) implementiert und angewendet wird. Durch die Entwicklung eines Evaluie-
rungsframeworks sollen verschiedene LiDAR-Sensoren systematisch getestet und deren
Leistung hinsichtlich Prazision und Zuverlassigkeit analysiert werden. Ein zentraler Aspekt
dieser Arbeit ist die Implementierung einer MATLAB Test-App, die eine effektive Bewertung
unterschiedlicher LiDAR-Sensoren erméglicht und die Anwendung der GOSPA-Metrik ver-
einfacht. DarUber hinaus wird ein Konzept entwickelt, das die Integration der MATLAB-App
in die Software ecu.test der Firma tracetronic vorsieht.

Die vorliegende Arbeit verfolgt folgende Forschungsfragen:

» Wie kann die GOSPA-Metrik effektiv in MATLAB implementiert werden, um die Leis-
tungsfahigkeit von LiDAR-Sensoren bei der Multi-Objektdetektion zu bewerten?

+ Inwieweit ermdglicht die entwickelte MATLAB-App eine vergleichende Analyse ver-
schiedener LiDAR-Technologien und welche Unterschiede in deren Leistungsbewer-
tung sind dabei ersichtlich?

» Wie kénnen Konzepte zur effizienten Erstellung von Referenzdaten flr die GOSPA-
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Metrik die schnellere Testung von LiDAR-Technologien vorrantreiben?

Durch die Beantwortung dieser Fragen soll ein umfassendes Verstandnis flr die Leistungs-
fahigkeit von LIDAR-Sensoren im Kontext der Objektverfolgung geschaffen werden. Die Er-
gebnisse dieser Arbeit sollen dazu beitragen, Empfehlungen fur die Validierung von LiDAR-
Sensoren hinsichtlicher der Leistungsféhigkeit von Objektverfolgung zu geben und somit
die Effizienz und Zuverlassigkeit solcher Systeme zu garantieren. Diese Diplomarbeit tragt
zur Weiterentwicklung von Testverfahren fir LIDAR-Sensoren hinsichtlich der Objekterken-
nung bei.




2 Technische Grundlagen Light Detection
and Ranging

In diesem Kapitel werden die grundlegenden Konzepte vermittelt, die fir das Verstédndnis
der nachfolgenden Arbeit von zentraler Bedeutung sind. Zunéchst erfolgt eine detaillier-
te Darstellung des Funktionsprinzips von LiDAR-Sensoren, gefolgt von einer eingehenden
Erlduterung ihres Aufbaus. Hierbei werden die verschiedenen Messmethoden sowie die
einzelnen Komponenten der Sensoren behandelt. Im Anschluss daran wird das Konzept
der Mehrfachobjektverfolgung (Multiple Object Tracking (MOT)) eingeflihrt, wobei zentrale
Begriffe, wesentliche Schritte und grundlegende Konzepte erldutert werden. Ein besonde-
res Augenmerk liegt hierbei auf der Verarbeitung von Punktwolken, der Datenassoziation
sowie der Zustandsschétzung. AbschlieBend werden Metriken vorgestellt, die zur Bewer-
tung der Leistungsféhigkeit von MOT-Algorithmen herangezogen werden kénnen.

2.1 Funktionsweise

Grundlegend basiert das Mess-Prinzip von LiDAR auf dem Aussenden von Lichtstrahlen
und dem Empfangen der Reflexionen. Wahrend Radio Detection And Ranging (RADAR)-
Sensoren elektromagnetische Wellen im Radiofrequenzbereich nutzen, basiert das LiDAR-
Prinzip auf einem optischen Messverfahren, bei dem fokussierte Lichtimpulse von Objek-
ten in der Umgebung reflektiert werden. Die zurlickkehrenden Lichtstrahlen werden von der
Empfangseinheit des LiDAR-Sensors detektiert. Die erfolgreiche Durchfihrung der Mes-
sung setzt voraus, dass das beleuchtete Objekt reflektierende Eigenschaften aufweist und
der Lichtweg frei von Stérungen ist. [1]

Das System misst die Distanz zum Objekt. Jeder erfasste Punkt représentiert die reflektier-
te Position eines Objekts im Raum. Die Gesamtheit dieser Punkte bildet eine Punktwolke
(engl.: Pointcloud), die das Umfeld in drei Dimensionen (x, y und z) darstellt. Abbildung
2.1 veranschaulicht beispielhaft eine Punktwolke welche mit einem LiDAR-Sensor (Ouster
0S1) aufgenommen wurde. Die Punktwolke bildet einen Volkswagen Passat ab.
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Abbildung 2.1. Punktwolke Volkswagen Passat

2.2 Abstands- und Gechwindigkeitsmessung

Die Abstands- bzw. Geschwindigkeitsmessung bei LiDAR-Sensoren erfolgt durch zwei
grundlegende Prinzipien: Time of Fligth (ToF) und Dopplereffekt.

Bei der ToF-Messung werden ein oder mehrere Lichtimpulse ausgesendet, die an einem
eventuell vorhandenen Objekt reflektiert werden. Die erwartete Puls-Antwort eines fes-
ten und einzelnen Objektes, wie beispielsweise die eines Fahrzeuges, hat die Form einer
GauBkurve. Da der ausgesandte Lichtimpuls die Entfernung zwischen Sender und Emp-
fanger zweimal durchlaufen muss, entspricht die Zeit ¢ der doppelten Entfernung zum Ob-
jekt.

Die Entfernung d kann durch die Gleichung (2.1) beschrieben werden.

c-ToF

d=
2

(2.1)

Dabei kennzeichnet die GréBBe ¢ die Ausbreitungsgeschwindigkeit des Lichtes im vorlie-
genden Medium Luft von etwa 3 x 10® Meter pro Sekunde wéhrend ToF die gemessene
Zeit darstellt. Abbildung 2.2 veranschaulicht das Prinzip der Zeitmessung sowie den Zu-
sammenhang der Zeitpunkte tq (Pulserzeugung) und ¢; (Detektion der Reflexion).
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Abbildung 2.2. ToF Messungsprinzip [1]

Befinden sich mehrere Objekte innerhalb eines Messkanals, ermdglicht ein geeignetes
Auswerteverfahren bei ausreichendem Abstand zwischen den Objekten die Erfassung meh-
rerer Zielobjekte. Diese Eigenschalft wird als Mehrzielfahigkeit des Systems bezeichnet. In
Abbildung 2.3 sind zwei Pulsantworten zu erkennen. Die GauBBkurven zeigen unterschied-
liche Maxima bei ® , dem Winkel der Objekireflexion in Radiant. Dies weist darauf hin,
dass es sich um Reflexionen von zwei verschiedenen Objekten handelt. [1, 2]

i .

1 tZ

Abbildung 2.3. Pulsantwort zweier Objekte [1]

Der Dopplereffekt bietet eine Methode zur Messung der Geschwindigkeit von Objekten.
Durch die Messung der Frequenzanderung des zurlickgestreuten Lichts lasst sich die Re-
lativgeschwindigkeit des Objekts in Bezug auf andere Objekte bestimmen. Verwendet wird
dieser Effekt z.B. in der Verkehrskontrolle und Meteorologie. Die Relativgeschwindigkeit v
kann durch die Gleichung 2.2 berechnet werden. Die Variable f; beschreibt die Doppler-
Verschiebung (Frequenzunterschied) und X die Wellenlange des ausgesendeten Signals.

v=—— (2.2)

Relativgeschwindigkeit durch Ableitung

Die héheren Anforderungen und die damit verbundenen Kosten bei der Messung der Dopp-
lerfrequenz im Lichtspektrum erschweren deren Umsetzung. Deshalb wird stattdessen
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die Differenzenbildung von zwei, idealerweise mehreren, aufeinander folgenden Abstands-
messungen verwendet. Bei dieser Methode wird die Anderungsrate der Entfernung tber
die Zeit betrachtet, um die Relativgeschwindigkeit v zu berechnen.

Dabei bezeichnet & die zu einem bestimmten Zeitpunkt gemessene Entfernung zwischen
dem Sensor und dem Objekt, wahrend ¢ den Zeitpunkt der Messung angibt. Mit der Glei-
chung 2.3 kann die Differentiation zur Berechnung der Relativgeschwindigkeit e durch-
geflhrt werden.

. dR - AR
U, = — = —_—
1T 0 T Ats0 At

2.3 Komponenten

Ein LIDAR-Sensor setzt sich aus verschiedenen Komponenten zusammen, die dazu die-
nen, Lichtimpulse auszusenden, deren Reflexionen zu empfangen und die empfangenen
Signale zu verarbeiten. Obwohl es unterschiedliche Methodiken und Aufbauvarianten von
LiDAR-Sensoren gibt, basieren sie grundsatzlich auf den selben wesentlichen Komponen-
ten. Im Folgenden werden die einzelnen Komponenten sowie ihre jeweiligen Funktionen
erlautert.

Sendezweig/Laserquelle

Eine Laserdiode erzeugt Lichtimpulse, die auf das Ziel gerichtet werden. Diese Impulse
kénnen im sichtbaren oder unsichtbaren Bereich des Spektrums liegen, wobei die Wellen-
langen und die Art des Lasers die Leistung und Reichweite des LiDAR-Systems beein-
flussen. Die Wellenlange der Lichtpulse bei LiDAR-Sensoren in der Automobilanwendung
betragen 850 nm bis 1 um. Die Strahlungsspitzenleistung der eingesetzten Hochleistungs-
dioden kann 75 W oder mehr betragen. Aufgrund der Anforderungen an die Laserschutz-
klasse, muss die durchschnittliche Leistung der gepulsten Lasersignale bei 5 mW liegen,
was eine Pulswiederholungsrate von 20 kHz bis 100 kHz erfordert. [1][2]

Empfangszweig/Detektor

Der Detektor empfangt das zurlickgestreute Licht, welches von den Objekten reflektiert
wird. Typischerweise werden Positive-Intrinsic-Negative (PIN)-Dioden oder Avalanche Pho-
todiode (APD) verwendet. Diese Detektoren wandeln das Lichtsignal in elektrische Signale
um, die dann zur weiteren Verarbeitung verwendet werden. Spezielle Filtersubstrate filtern
das einfallende Licht, bevor es auf die Detektordioden trifft, um bestimmte Wellenlangen
auszublenden und die Signalqualitat zu erhéhen. Wenn Licht auf die Fotodiode trifft, wird
ein Strom erzeugt, der proportional zur empfangenen Strahlungsleistung ist. Dies kann zu
sehr geringen Strdmen flhren. Die elektronische Auswertung des Sensorstroms umfasst
die Verstarkung und Umwandlung dieses Stroms in eine elektrische Spannung. Zusatzlich
entstehen Storstrdme infolge von Umgebungsbeleuchtung sowie durch den Dunkelstrom
der Diode selbst. Der Dunkelstrom bezeichnet den elektrischen Strom, der in der Diode
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auch ohne Lichteinwirkung flie3t. Diese langsam variierenden Stréme kénnen jedoch weit-
gehend durch die Elektronik und Signalverarbeitung eliminiert werden. [2]

Optik

Die optischen Komponenten sind entscheidend fir die Fokussierung des Laserstrahls und
die Erfassung des zurlickkommenden Lichtes. Dazu gehéren Linsen, Spiegel und optische
Prismen, die fir die prazise Fokussierung des Laserstrahls verantwortlich sind. Die Optik
beeinflusst die Gré3e und Form des Lichtblindels sowie die Richtung des Strahls. Linsen
und Parabolspiegel werden oft verwendet, um das Licht zu biindeln und die Strahlrichtung
zu steuern. Bei der Erfassung des zurickkommenden Lichtes spielen ebenfalls Linsen und
andere Fokussier-Optiken eine wichtige Rolle, da sie das Licht auf den Detektor fokussie-
ren. [2]

Elektronik und Signalverarbeitung

Diese Komponenten verarbeiten die vom Detektor empfangenen elektrischen Signale, um
die Zeit zwischen der Aussendung des Lichtimpulses und dem Empfang des zurlickge-
streuten Signals zu messen. Die Signalverarbeitungseinheit berechnet die Entfernungen
und kann zusétzliche Daten wie die Intensitat des reflektierten Lichts extrahieren. Dies er-
mdglicht die Erstellung von hochprézisen dreidimensionalen Karten und Modellen der Um-
gebung. Um Pulse im Bereich von wenigen Nanosekunden prézise auszuwerten, ist eine
Abtastrate im Bereich von mehreren 100 MHz erforderlich. Dies setzt eine hohe Auflésung
der gemessenen Spannungswerte voraus, was wiederum einen geringen Eigenrauschpe-
gel der Schaltungstechnik impliziert. Zudem muss der Leistungsverbrauch des gesamten
Systems in Relation zur Anzahl der bendtigten Laserpulse fiir ein 3D-Bild betrachtet wer-
den. Daher sollte eine hohe Abtastrate und eine Vielzahl parallel auszuwertender Fotodi-
oden angestrebt werden. Desweiteren werden bei der Signalverarbeitung Filtertechniken
eingesetzt, die niederfrequente Stérkomponenten herausfiltern. Spezielle Schaltungskon-
zepte, wie die Differenzverstarkung, werden verwendet um die Auswirkungen von Stérstro-
men minimieren. Ein Beispiel fir einen Stérstrom ist der vorher erwahnte Dunkelstrom des
Sendezweigs. [2]

2.4 Kategorisierung von LiDAR-Sensoren

In diesem Kapitel werden die unterschiedlichen LiDAR-Sensoren systematisch kategori-
siert, um einen klaren Uberblick iiber die verfiigbaren Technologien zu bieten. Trotz der Ver-
wendung &hnlicher Komponenten lassen sich LIDAR-Sensoren basierend auf ihrer Mess-
methode und Technik in verschiedene Kategorien unterteilen. LiDAR-Sensoren werden
nach zwei grundlegenden Messprinzipien klassifiziert: abtastend (engl.: scanning) und
nicht abtastend (engl.: non-scanning). Abbildung 2.4 veranschaulicht diese Unterteilung
der Sensoren und zeigt die vielfaltigen Ansatze zur Erfassung raumlicher Daten. Im Fol-
genden werden die technischen Unterschiede der Sensoren présentiert, um deren Vor-
und Nachteile sowie geeignete Anwendungsbereiche besser nachvollziehbar zu machen.
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Abtastung Ohne Abtastung
(Scanning) (Non-scanning)

Nicht-
mechanische

Mechanische
Scanner
Scanner

’ Flash LiDAR

Motorized
Optomechanical
Scanners

Optical Phased
Array

MEMS Scanner

Abbildung 2.4. Kategorisierung von LiDAR-Sensoren [3]

2.4.1 Scanning LiDAR

Bei einem Scanning-LiDAR wird der Laserstrahl entweder mechanisch oder elektronisch
durch eine Strahlablenkungseinheit gelenkt, um nacheinander verschiedene Punkte im
Sichtfeld abzutasten. Jeder Punkt wird sequenziell beleuchtet und die reflektierten Signale
werden gemessen sowie verarbeitet. Dies erméglicht die Erstellung detaillierter und pra-
ziser 3D-Daten, was fir Anwendungen wie Kartierung und Gelandevermessung von ent-
scheidender Bedeutung ist. Das Funktionsprinzip von Scanning-LiDAR ist in Abbildung 2.5
dargestellt.

Target
object

Detector
g

[ 3]
\m

Scanner

Lidar

Transmitter

Abbildung 2.5. Schematische Darstellung der Scanning-Messmethodik [4]

Phased Array LiDAR

Phased Array LiDAR nutzt phasengesteuerte Antennen, um den Wellenstrahl ohne mecha-
nische Bewegung zu lenken. Dieses Konzept ist fir alle Wellenldngen im elektromagneti-
schen Spektrum einsetzbar, einschlieBlich Mikrowellen (RADAR) und optischen Wellenlan-
gen (LIDAR). Durch die elektronische Steuerung der Phasenverschiebung kann der Strahl
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préazise und schnell gerichtet werden. Vorteile von Phased Array LiDAR sind das Fehlen
beweglicher Teile, was die Zuverlassigkeit und Lebensdauer erhdht, sowie die Mdglichkeit
schneller Richtungsénderungen und hoher Aktualisierungsraten.

Trotz dieser Vorteile stehen Phased Array LiDAR-Systeme vor mehreren Herausforderun-
gen. Die komplexe und kostspielige Steuerungselektronik erschwert Entwicklung und Pro-
duktion. Zudem ist eine hohe Signalqualitat fir prazise Richtungssteuerungen trotz Stérun-
gen erforderlich. Die dichte Antennenanordnung erzeugt erhebliche Warme, die effizient
abgeflhrt werden muss, um die Systemstabilitat zu sichern. [5]

Micro-Electro-Mechanical Systems (MEMS)-LiDAR

MEMS-LiDAR verwendet mikroelektromechanische Systeme zur Steuerung des Lasers
oder der Lichtempfanger. Typischerweise wird ein MEMS-Spiegel eingesetzt, um den La-
serstrahl schnell und prazise zu lenken. Durch die Miniaturisierung der mechanischen
Komponenten ermdglicht MEMS-LIDAR kompakte und leichte Systeme, die sich beson-
ders fUr den Einsatz in Fahrzeugen mit begrenztem Raumangebot eignen. Zudem bieten
MEMS-LIDAR eine hohe Schaltfrequenz, was zu schnellen Aktualisierungsraten und ei-
ner verbesserten Erfassungsgenauigkeit fihrt. Allerdings stehen MEMS-LIDAR auch vor
Herausforderungen wie der Anfalligkeit fir mechanische Ermidung und begrenzten Le-
bensdauern der beweglichen Teile. In Abbildung 2.6 ist der Aufbau eines typischen MEMS-
LiDAR-Sensors dargestellt. [4]

Abbildung 2.6. Aufbau eines MEMS-LIDAR-Sensors [6]

Rotierende LiDAR

Rotierende LiDAR-Sensoren nutzen mechanische Rotationseinheiten, um den Laserstrahl
Uber ein breites Sichtfeld zu verteilen. Diese Systeme bestehen aus einem oder mehreren
Lasern, die auf rotierenden Plattformen montiert sind, wodurch eine 360-Grad-Abdeckung
ermdglicht wird. Durch die kontinuierliche Rotation kénnen diese LiDAR-Systeme eine um-
fassende und detaillierte Erfassung der Umgebung gewahrleisten. Die rotierenden Me-
chanismen ermdglichen eine hohe Reichweite und Prazision bei der Abstandsmessung,
sind jedoch auch mit Nachteilen wie héherem Energieverbrauch, gréBerem Gewicht und
erhéhter Anfélligkeit fir mechanische VerschleiBerscheinungen verbunden. Trotz dieser
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Herausforderungen bleiben rotierende LiDAR-Sensoren aufgrund ihrer etablierten Tech-
nologie und zuverldssigen Leistung eine weit verbreitete Wahl in vielen industriellen An-
wendungen. Abbildung 2.7 zeigt den Aufbau eines einfachen LiDAR-Sensors mit Rotati-
onsplattform.

Abbildung 2.7. Aufbau eines rotierenden LIDAR-Sensors [6]

2.4.2 Non-Scanning LiDAR

Bei einem Flash-LiDAR wird ein breiter Laserimpuls verwendet, der das Licht in einem
einzigen Impuls Uber das gesamte Sichtfeld verteilt. Die Reflexionen werden durch eine
Detektor-Matrix aufgenommen. Dies ermdglicht die gleichzeitige Erfassung aller Punkte
im Sichtfeld und ist besonders niitzlich fir schnelle 3D-Erfassungen und Echtzeitanwen-
dungen, da es eine schnelle und umfassende Abdeckung bietet. Allerdings begrenzt die
Streuung der Lichtintensitat Gber einen relativ groBen Winkel die Reichweite der Messun-
gen. Das Funktionsprinzip von Flash-LiDAR ist in Abbildung 2.8 dargestellt. [4]

Target
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Matrix - P —

Diffuser

Abbildung 2.8. Schematische Darstellung der Flash-Messmethodik [4]
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Flash-LiDAR und Continious Wave (CW)-LiDAR

Flash LiDAR nutzt einen einzigen intensiven Laserimpuls, um die gesamte Szene gleich-
zeitig zu beleuchten. Diese Methode ermdglicht eine schnelle 3D-Erfassung der Umge-
bung ohne mechanische Bewegung, was die Zuverlassigkeit erhéht und die Lebensdauer
des Systems verlangert.

CW:-Laser-LiDAR verwendet ebennfalls die Flah-Messmethodik. Dabei wird jedoch konti-
nuierliches Licht anstatt Impulse verwendet. Die Distanzmessung erfolgt durch die Phasen-
verschiebung zwischen ausgesendetem und empfangenem Licht (vgl. Kapitel 2.2). Damit
ist eine sehr hohe Préazision und Auflésung bei kiirzeren Distanzen erméglicht. CW-LiDAR-
Sensoren bieten eine héhere Messgenauigkeit und bessere rdumliche Auflésung, was be-
sonders in der Kartierung und Vermessung von Vorteil ist. Zudem sind sie weniger anféllig
fir Stérungen durch andere Lichtquellen oder LiDAR-Systeme und kénnen aufgrund eines
besseren Signal-Rausch-Verhéltnisses langere Messreichweiten erreichen.
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3 Grundlagen der
Mehrfach-Objekt-Verfolgung

Die Mehrfach-Objekt-Verfolgung (MOT) ist ein zentraler Bereich des maschinellen Sehens
und spielt eine wesentliche Rolle in Anwendungen wie dem autonomen Fahren, der Vi-
deoliberwachung und der Robotik und der Sportanalyse. Das Ziel von MOT besteht darin,
mehrere sich bewegende Objekte Uber eine Sequenz von Bildern hinweg zu verfolgen.
Dies erfordert die Identifikation und Verfolgung jedes einzelnen Objekts, selbst wenn diese
sich kreuzen oder nahe beieinander liegen.

Der Prozess des MOT beginnt mit der Datenerfassung, bei der Sensoren wie LiDAR,
RADAR oder Kameras eingesetzt werden, um die Umgebung in Form von Punktwolken
oder Bilddaten zu erfassen. Da der Schwerpunkt dieser Arbeit auf der Datenaufnahme
mittels LiDAR liegt, werden im Folgenden ausschlieBlich Methoden der Objektverfolgung
behandelt, die speziell fir den Einsatz mit LiDAR-Technologien relevant sind. LiDAR-Daten
sind besonders wertvoll fir das Verfolgen mehrerer Objekte, da sie die Entfernung und
Form von Objekten in der Umgebung genau abbilden. Die dreidimensionalen Punktwol-
ken dienen als Basis fiir die Objekterkennung, bei der spezifische Algorithmen die Objekte
identifizieren und ihre Positionen bestimmen.

3.1 Definition wichtiger Begriffe

In diesem Kapitel werden grundlegende Begriffe erlautert, die fiir die Objekterkennung und
-verfolgung relevant sind. Diese Definitionen schaffen die Basis flr ein besseres Verstédnd-
nis der folgenden Kapitel.

Detektion/Messung bezeichnet die Identifikation eines Objekts oder Punktes innerhalb ei-
nes gegebenen Datenraums, etwa einer Punktwolke oder eines Bildes. Eine Detektion ist
eine Momentaufnahme, die die Position und Eigenschaften eines Objekts zum Zeitpunkt
der Erfassung beschreibt. Messungen enthalten oft Rauschanteile und kénnen durch Um-
welteinflisse beeinflusst sein.

Track/Verfolgung bezeichnet die kontinuierliche Schatzung der Position und anderer Zu-
stande eines Objekts Uber eine Serie von Detektionen oder Messungen. Die Zuverlés-
sigkeit des Tracks wird dabei maf3geblich von der Genauigkeit der zugrunde liegenden
Detektionen beeinflusst. Ein Track umfasst typischerweise Informationen zur Position, Ge-
schwindigkeit und Bewegungsrichtung des Objekts.

12
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Ground Truth/Grundwahrheiten sind als Referenzdaten zu verstehen, die den tatsachli-
chen Zustand eines Objekts oder Systems beschreiben. In der Regel werden Ground Truth
Daten manuell oder durch hochprézise Sensoren erfasst und stellen den ,wahren“ Verlauf
oder die exakte Position eines Objekis dar. Diese Daten dienen als Vergleichsgrundlage,
um die Genauigkeit von Detektionen und Tracks zu bewerten und Algorithmen zu validie-
ren.

3.2 Grundproblematiken von MOT mit LiDAR

Schrumpfen der Detektionen

Eine der zentralen Problematiken ist das sogenannte Schrumpfproblem, welches auftritt,
wenn sich ein Objekt zunehmend vom LiDAR-Sensor entfernt. In solchen Féllen verringert
sich die Punktdichte der erfassten Detektionen, was zu einer Verkleinerung und Vereinfa-
chung der Begrenzungsrahmen der Objekte fiihrt. Durch die reduzierte Detailgenauigkeit
wird die prazise Verfolgung und Klassifikation der Objekte erschwert, da weniger Infor-
mationen flr die Bestimmung ihrer genauen Position, GréBe und Bewegung verfligbar
sind. Zudem steigt die Unsicherheit bei der Positionsbestimmung, was die Stabilitat des
Tracking-Systems beeintrachtigt und die Wahrscheinlichkeit von Fehlzuweisungen oder
vorzeitigen Léschungen von Tracks erhéht. Um diese Herausforderungen zu bewaltigen,
sind adaptive Algorithmen erforderlich, die die veréanderten Bedingungen berlcksichtigen
und die Detektionswahrscheinlichkeit dynamisch anpassen. Dadurch kann die Genauigkeit
und Robustheit des MOT-Systems auch in Szenarien mit variierenden Entfernungen und
Punktdichten verbessert werden.

Rauschen

Eine weitere bedeutende Problematik bei der Verwendung von LiDAR-Daten im MOT ist
das Rauschen. LiDAR-Sensoren sind anfallig fir Rauschen, das durch verschiedene Um-
weltbedingungen wie Regen, Nebel oder Staub sowie durch technische Unvollkommen-
heiten des Sensors selbst verursacht werden. Dieses Rauschen fihrt zu Fehlmessungen
und verrauschten Punktwolken, die die Genauigkeit der Objektidentifikation und Verfolgung
erheblich beeintrachtigen kénnen. Rauschen kann zu fehlerhaften Detektionen flhren, bei
denen irrelevante Punkte als Objekte erkannt werden oder echte Objekte nicht zuverlas-
sig erfasst werden. Dies erschwert die Zuordnung von Detektionen zu bestehenden Tracks
und erhdht das Risiko von Zuordnungsfehlern sowie von verfriihten oder fehlerhaften Track-
Léschungen. Um dem Rauschen entgegenzuwirken, werden verschiedene Filter- und Ver-
arbeitungsmethoden eingesetzt, die das Rauschen reduzieren und die Qualitat der Punkt-
wolken verbessern. Zudem kdnnen probabilistische Modelle und Sensorfusionstechniken
verwendet werden, um die Auswirkungen von Rauschen zu minimieren und die Zuverlas-
sigkeit des MOT-Systems zu erhéhen.

13
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3.3 Methoden zur Objektdetektion

Nach der Datenerfassung ist die Objekterkennung oder -detektion der erste entscheidende
Schritt im Verfolgungs-Prozess. Dabei werden Objekte in den erfassten Daten identifiziert
und ihre Positionen bestimmt. Die Algorithmen analysieren geometrische Eigenschaften
von Punktwolken, um Objekte von ihrer Umgebung zu trennen. Verschiedene Punktdich-
ten weisen auf verschiedene Objekte hin. Dies ist besonders herausfordernd in verrausch-
ten Daten oder komplexen Szenarien mit vielen Objekten die sich Gberlappen. Um dies zu
bewaltigen, kommen Techniken wie die Segmentierung zum Einsatz. Auch maschinelles
Lernen kann verwendet werden, um Objekte zu identifizieren und klassifizieren. Vertraute
Verfahren, darunter die ,Euclidean Cluster Extraction”, werden oft verwendet, um eine ge-
naue und zlgige Erkennung sicherzustellen. Abbildung 3.1 visualisiert eine segmentierte
Punktwolke. Die verschiedenen Segmente wurden mit Begrenzungsrahmen markiert, um
Personen und Fahrzeuge als erkannte Objekte darzustellen. Im Folgenden werden gangi-
ge Methoden zur Segmentierung von Punktwolken vorgestellt.

Abbildung 3.1. Beispiel einer Segmentierung innerhalb einer Punktwolke [7]

3.3.1 Erkennung von Ebenen und geometrischen Strukturen

Random Sample Consensus

Der Random Sample Consensus (RANSAC)-Algorithmus stellt ein robustes Verfahren zur
Schatzung von Modellparametern in Datenmengen mit hohem Anteil an Ausrei3ern dar.
In der Punktwolkenverarbeitung findet RANSAC haufig Anwendung bei der Erkennung
geometrischer Strukturen wie Ebenen oder Zylinder. Der Algorithmus verwendet wieder-
holt kleine Zufallsstichproben zur Schatzung von Modellparametern. Datenpunkte, die dem
Modell ausreichend entsprechen, werden als Ubereinstimmung klassifiziert, wéhrend ab-
weichende Datenpunkte als Ausrei3er verworfen werden. [8]

14
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Diese Methode eignet sich besonders zur Segmentierung von Umweltstrukturen wie Ge-
bauden, Fahrspuren und Kanten in urbanen Bereichen. Die RANSAC basierte Linien- und
Kurvenerkennung ist dabei eine wichtige Technik fir die Bestimmung von Fahrbahnen und
Hindernissen. Aufgrund der hohen Rechenintensitat und der empfindlichen Parameterwahl
wird sie jedoch seltener zur Erkennung beweglicher Objekte, wie beispielsweise Fahrzeu-
gen, eingesetzt. [7][9]

Supervoxel Clustering

Supervoxel Clustering ermdglicht eine effiziente Segmentierung von Punktwolken durch
die Unterteilung in kleinere, zusammenhangende Regionen, die als Supervoxels bezeich-
net werden. Diese Regionen basieren auf raumlicher N&he und anderen geometrischen
Eigenschaften, wodurch die Punktwolke strukturiert und vereinfacht wird. Zu Beginn wird
die Punktwolke verdichtet und von Rauschen befreit, um unerwiinschte Stérungen zu ent-
fernen. AnschlieBend werden die Supervoxels als grundlegende Einheiten fur die Klassifi-
kation gebildet, wobei verschiedene Merkmale wie Form, Dichte und Hbhe beriicksichtigt
werden. [10]

Die Ausrichtung der Normalenvektoren der berechneten Ebenen in den Supervoxeln er-
maoglicht dabei eine Klassifikation der Bereiche. Da viele kiinstliche Strukturen, insbeson-
dere in der modernen Architektur, weitgehend rechteckig und plan gestaltet sind, orientie-
ren sich Wandflachen oft parallel zur XY-Ebene und weisen minimale Abweichungen in der
Z-Richtung auf. Diese geometrische Eigenschaft erlaubt es, die Supervoxel basierend auf
der Ausrichtung ihrer Normalenvektoren in die Klassen ,Boden®, ,Wand“ und ,Sonstiges”
zu unterteilen. Durch diese vereinfachte Strukturierung lassen sich besonders grof3flachi-
ge Umweltstrukturen wie StraBen und Gebaude effizient analysieren, da (bersichtliche
Einheiten entstehen, die eine Grundlage fur weiterfiihrende Segmentierung und Objekter-
kennung bilden. [11]

3.3.2 Erkennung beweglicher Objekte in dynamischen Szenen

PointNet und PointNet++

PointNet stellt ein tiefes neuronales Netzwerk dar, das speziell fir die direkte Verarbeitung
von Punktwolken entwickelt wurde, ohne dass diese in Raster- oder Voxelstrukturen tber-
fihrt werden mussen. Die Methode nutzt die Reihenfolgeunabhangigkeit der Daten und
ermdglicht die effiziente Extraktion globaler Merkmale fur die Klassifikation und Segmentie-
rung von 3D-Objekten. PointNet++ erweitert die Methode durch eine hierarchische Struk-
turierung, welche die Analyse lokaler Details innerhalb der Punktwolke ermdglicht. Diese
Erweiterung verbessert die Erkennung komplexer geometrischer Strukturen und bietet da-
her hohe Genauigkeit bei der Segmentierung und Klassifikation anspruchsvoller Szenen,
beispielsweise zur Unterscheidung von Fahrzeugen und FuBBgangern. [12]

Euclidean Cluster Extraction (ECE)

Der Algorithmus zur euklidischen Cluster-Extraktion gruppiert benachbarte Punkte in einer
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3 Grundlagen der Mehrfach-Objekt-Verfolgung

Punktwolke basierend auf ihrem euklidischen Abstand. Punkte, deren Abstand unterhalb
eines definierten Schwellenwerts liegt, werden zu einem Cluster zusammengefasst. Diese
Methode ist besonders effektiv fir die Segmentierung zusammenhéngender Objekte wie
Fahrzeuge oder Personen und eignet sich fir Anwendungen, in denen zusammenhangen-
de Strukturen innerhalb von Punktwolken identifiziert werden miissen. Allerdings wird das
ECE-Verfahren exponentiell langsamer mit zunehmender Punktanzahl, was seine Berech-
nungseffizienz bei gréBeren Datenmengen einschrénkt. Fur kleinere Punktwolken bleibt es
jedoch eine geeignete Methode, auch flir Echtzeitanwendungen. [13]

Die euklidische Distanz zweier Punkte p;, p; kann durch Gleichung 3.1 berechnet werden.

Ao, p5) = \/ (@ = )2 + (i — )% + (21 — 2)? 3.1)

Die Methode unterscheidet sich von anderen Clustering-Algorithmen durch die strikte An-
wendung des Abstandskriteriums und konzentriert sich ausschlieBlich auf die geometri-
sche N&he von Punkten.

3.4 Methoden zur Datenassoziation/ Verfolgung

Nach der Objekterkennung ist die Datenassoziation der nachste entscheidende Schritt
bei der Verfolgung von Objekten innerhalb von Punktwolken. Dabei stellen die vorher de-
tektierten Objekte die Messung dar. Folglich wird ermittelt, welche Messungen aufeinan-
derfolgender Zeitpunkte denselben realen Objekten zugeordnet werden kénnen. Um dies
zu bewaltigen, kommen Methoden wie der Nearest Neighbor (NN)-Algorithmus, der Joint
Probabilistic Data Association (JPDA)-Algorithmus und der Hungarian Algorithmus zum
Einsatz. Diese Methoden werden in den nachsten Kapiteln ndher beleuchtet.

3.4.1 Nearest Neighbor Algorithmus

Prinzip: Der NN-Algorithmus weist jeder Messung das nachstgelegene Ziel basierend auf
der vorhergesagten Position zu. Die Zuordnung basiert auf der minimalen euklidischen
Distanz zwischen der Messung und der Zielvorhersage. Dies ist eine einfache und effizien-
te Methode zur Datenassoziation, die besonders bei wenigen Zielen und Messungen gut
funktioniert.

Die Zuordnung erfolgt durch Minimierung der Distanz d;; zwischen einer Messung z; und
der Vorhersage des Zustands ;. Dieser mathematische Zusammenhang ist in Gleichung
3.2 beschrieben.

dij = ||z — Z;l| (3.2)
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3 Grundlagen der Mehrfach-Objekt-Verfolgung

Vorteile: Der NN-Algorithmus ist aufgrund seiner Einfachheit und geringen Rechenkosten
besonders gut fir Szenarien mit einer kleinen Anzahl von Zielen und Messungen geeignet.

Einschrankungen: Der Algorithmus ist anfallig fir Fehler in Szenarien mit mehreren Zie-
len, insbesondere wenn sich die Messungen von Zielen lberschneiden oder die Objekte
nahe beieinander liegen. In solchen Féllen kann es zu fehlerhaften Zuordnungen kommen,
da der Algorithmus weder Unsicherheiten noch Kovarianzen der Messungen oder Zielvor-
hersagen berlicksichtigt. Dariiber hinaus beeintréachtigt Rauschen in den Messungen die
Zuverlassigkeit der Zuordnung. [14]

3.4.2 Global Nearest Neighbor Algorithmus

Prinzip: Der Global Nearest Neighbor (GNN) Algorithmus basiert auf dem gleichen Grund-
konzept wie der NN-Algorithmus, jedoch wird hier die Zuordnung fir alle Ziele und Mes-
sungen gleichzeitig optimiert. Die Absicht besteht darin, eine Zuordnung zu bestimmen, die
den Gesamtfehler lber alle Ziel-Messungs-Paare verringert. Anstatt jede Messung einzeln
zuzuordnen, sucht der GNN-Algorithmus nach der optimalen Kombination von Zuordnun-
gen, die den kleinsten Gesamtabstand liefert. Dies wird haufig als Optimierungsproblem
mit der Zielfunktion formuliert. Die Gleichung 3.3 liefert den kleinsten Gesamtabstand, wo-
bei d;; entsprechend der Gleichung 3.2 die Distanz zwischen Messung und vorhersage
ist.

min » _ d;; (3.3)
2.7

Vorteile: Der GNN Algorithmus liefert eine global optimierte Zuordnung, was die Genau-
igkeit bei Mehrziel-Szenarien deutlich verbessert. Er eignet sich besonders flr Szenarien
mit einer moderaten Anzahl von Zielen und Messungen, bei denen eine prazise Zuordnung
entscheidend ist.

Einschrankungen: Obwohl der GNN-Algorithmus eine globale Optimierung flr die Zu-
ordnung liefert, ist er deutlich rechenintensiver als der einfachere NN-Algorithmus. Da er
die Zuordnung fur alle Ziele gleichzeitig berechnet, steigt die Rechenlast erheblich mit der
Anzahl der Ziele und Messungen. Dies kann bei groBen Datensatzen und einer hohen
Zielanzahl zu Ineffizienzen fiihren. [14][15]

3.4.3 Hungarian Algorithmus

Prinzip: Der Hungarian Algorithmus ist ein Optimierungsalgorithmus, der verwendet wird,
um Zuordnungsprobleme effizient zu I16sen. Ziel ist es, die Gesamtkosten aller Zuordnun-
gen zu minimieren, indem jede Messung einem Ziel zugeordnet wird, basierend auf einer
Kostenmatrix. Die Kostenmatrix C beschreibt die Zuordnungskosten zwischen den Mes-
sungen z; und den Zielvorhersagen ;. Die Gleichung 3.4 stellt diesen Zusammenhang
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dar. Dabei stellt C;; die Kosten fiir die Zuordnung der Messung z; zum Ziel &; dar.
min Y Cy; (3.4)
i?j

Vorteile: Der Hungarian Algorithmus liefert eine optimale Lésung flir Zuordnungsprobleme
und kann in Kombination mit anderen Methoden verwendet werden, um die Effizienz zu
steigern.

Einschrankungen: Er kann bei sehr groBen ProblemgréBen, d.h. bei vielen Zielen und
Messungen, zeitaufwendig sein. Aus diesem Grund wird er oft in Kombination mit anderen
Methoden verwendet, um die Effizienz zu steigern, insbesondere bei Echtzeitanwendun-
gen oder Szenarien mit einer groBen Anzahl von Zielen. [16]

3.4.4 Joint Probabilistic Data Association

Prinzip: Der JPDA-Tracker stellt einen statistischen Ansatz zur Ldsung des Datenassozia-
tionsproblems bei der Verfolgung mehrerer Ziele dar. Der JPDA-Algorithmus berechnet die
Wahrscheinlichkeiten aller méglichen Zuordnungen von Messungen zu Zielen und kombi-
niert diese, um eine optimale Zuordnung zu bestimmen.

Der JPDA-Tracker setzt einen Ansatz ein, der die Zusténde jedes Ziels anhand eines Be-
wegungsmodells vorhersagt. In Abbildung 3.2 wurde der systematische Ablauf der Mehr-
zielverfolgung mittels einem JPDA Tracker dargestellt.

il 6. 7/

Punktwolke erfassen Aktualisierung der Zu Schritt 3 wenn
Gleichungen zur weitere Punktwolken
Zustandsabschatzung vorhanden sind

2% 5. 8.
Zustands-
abschatzung mit
Anfangsbedingungen

Datenassoziation Ausgabe der
Verfolgungsdaten

38 4.,

Nachste Punktwolke Filterung und
erfassen Messvalidierung

Abbildung 3.2. Flussdiagramm eines JPDA Trackers [17]

Die Wahrscheinlichkeit P;;, dass eine Messung z; einem Ziel &; zugeordnet wird, kann
vereinfacht durch die Gleichung 3.5 dargestellt werden.

d;;
Py; oc exp (——J> (3.5)
Sj
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Die Exponentialfunktion exp in Gleichung 3.5 spielt eine zentrale Rolle bei der Gewichtung
der Wahrscheinlichkeit F;;. Sie sorgt dafiir, dass die Wahrscheinlichkeit exponentiell mit
zunehmendem Abstand d;; zwischen der Messung z; und dem Ziel z; abnimmt, wéahrend
sie gleichzeitig die Unsicherheit S; berlicksichtigt. [18]

Dies bedeutet:

+ Kleiner Abstand + geringe Unsicherheit: Eine Messung z;, die nah an der vorher-
gesagten Position z; liegt und geringe Unsicherheit S; aufweist, fihrt zu einer hohen
Wabhrscheinlichkeit P;;.

+ GroBer Abstand + hohe Unsicherheit: Eine Messung z;, die weit von Z; entfernt
ist und hohe Unsicherheit S; aufweist, ergibt eine moderate Wahrscheinlichkeit P;;.

» GroBer Abstand + geringe Unsicherheit: Eine weit entfernte Messung z; mit ge-
ringer Unsicherheit S; flhrt zu einer niedrigen Wahrscheinlichkeit ;.

Vorteile: Der JPDA Algorithmus ermdglicht die gleichzeitige Nachverfolgung mehrerer Zie-
le, indem er Unsicherheiten bei der Datenassoziation berlicksichtigt. Dies verleiht ihm eine
hohe Effektivitat in Umgebungen mit Gberlappenden Objekten und verrauschten Messda-
ten. Durch die Einbeziehung samtlicher potenzieller Zuordnungen gewéhrleistet der JPDA
Tracker eine robuste und zuverlédssige Zielverfolgung, selbst in komplexen und dynami-
schen Szenarien.

Einschrankungen: Trotz seiner Vorteile kann der JPDA Algorithmus bei einer gro3en An-
zahl von Zielen und Messungen schnell komplex und rechenintensiv werden. Da die Wahr-
scheinlichkeiten fir alle méglichen Kombinationen berechnet und kombiniert werden mis-
sen, skaliert der Rechenaufwand exponentiell mit der Anzahl der Ziele und Messungen.
[17][19]

3.5 Methoden der Zustandsschatzung

Die Zustandsschéatzung ist der Prozess, bei dem dynamische Zustandsparameter eines
Objekts — wie Position, Geschwindigkeit, Beschleunigung und Orientierung — basierend
auf den verfligbaren Detektion geschatzt werden. Um prazise und robuste Schatzungen
zu erzielen, werden mathematische Modelle und Filtertechniken verwendet, die Rauschen
und Unsicherheiten sowohl in den Messungen als auch im Modell bericksichtigen. Be-
kannte Ansatze zur Zustandsschatzung sind der Kalman Filter (KF) und der Extended
Kalman Filter (EKF). In komplexen Szenarien, in denen sich Objekte abrupt bewegen oder
die Richtung &ndern, kann der Ansatz des Interacting Multiple Model (IMM)-Filter einge-
setzt werden, um die Schatzungen weiter zu verbessern. Der IMM-Filter verwendet meh-
rere Zustandsmodelle und wéhlt diese anhand der aktuellen Messdaten mithilfe von Uber-
gangswahrscheinlichkeiten aus. Dadurch kann er sich flexibel an die unterschiedlichen
Bewegungsmuster und dynamischen Zustande der zu verfolgenden Objekte anpassen. In
den folgenden Kapiteln werden die verschiedenen Filtertechniken ausfihrlich erldutert, um
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einen fundierten Einblick in die Methoden der Zustandsschéatzung zu bieten.

3.5.1 Kalman Filter

Der KF-Filter verwendet einen rekursiven Algorithmus zur Schatzung des Zustands ei-
nes dynamischen Systems basierend auf einem mathematischen Modell und verrausch-
ten Messdaten. Der Filter geht davon aus, dass sowohl die Systemdynamik, als auch die
Messungen durch zuféllige Fehler beeinflusst werden. Er verwendet die KF-Gleichungen,
um eine optimale Schéatzung des Zustands zu liefern, indem er die Vorhersagen mit den
tatséchlichen Messungen kombiniert. Der KF-Filter schatzt sowohl den aktuellen Zustand
2, als auch die Unsicherheit Py, die durch eine Kovarianzmatrix beschrieben wird.

Einschrankungen: Der KF-Filter funktioniert nur fir lineare Systeme und setzt voraus,
dass die Verteilungen des Zustands- und Messrauschens normalverteilt sind. Bei stark
nichtlinearen Systemen liefert er keine genauen Schatzungen. [20][21][22][23]

3.5.2 Erweiterte Kalman-Filter

Der Extended Kalman Filter (EKF) erweitert den Kalman-Filter auf nichtlineare Systeme,
indem er die System- und Messmodelle durch eine Taylor-Reihen-Approximation erster
Ordnung linearisiert. Dies geschieht durch die Berechnung der Jacobi-Matrix der System-
dynamik und der Messgleichungen. Der EKF ist besonders nitzlich, wenn die Dynamik
und die Messungen eines Systems nichtlinear sind, wie es oft bei der Verfolgung von Flug-
zeugen, Fahrzeugen oder Robotern der Fall ist.

Einschrankungen: Die Linearisierung kann zu fehlerhaften Schatzungen fihren, insbe-
sondere wenn die Systemdynamik oder die Messgleichung stark nichtlinear ist.

Der Unscented Kalman Filter (UKF) wurde entwickelt, um die Einschrankungen des EKF
zu Uberwinden. Anstatt die nichtlinearen System- und Messgleichungen zu linearisieren,
nutzt der UKF eine spezielle Methode, welche die nichtlinearen Zusammenhéange direkt
berlicksichtigt und dadurch genauere Zustandsschatzungen ermdéglicht. Statt eine Taylor-
Approximation zu verwenden, nutzt die Methode eine Gruppe festgelegter Punkte, die die
Verteilung des Zustands darstellen. Diese Punkte werden durch die nichtlineare Funktion
geflhrt, um genauere Schatzungen zu erméglichen. Dadurch kann der Zustand praziser
bestimmt werden, ohne komplexe Approximationen anwenden zu mussen.

Einschrankungen: Der UKF ist zwar genauer als der EKF, er ist jedoch auch rechenin-
tensiver. [20][21][22][23]

3.5.3 Interacting Multiple Model Filter

Der IMM Filter ist ein effizienter Algorithmus zur Zustandsschatzung in dynamischen Syste-
men, die zwischen mehreren Bewegungsmodellen wechseln. Im Gegensatz zu herkdmmli-
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chen Filtern bertcksichtigt der IMM-Filter mehrere mégliche Modelle gleichzeitig und kom-
biniert deren Ergebnisse, um eine optimale Schatzung des Systemzustands zu liefern.
Jeder Modellfilter verfolgt unabhéngig die Systemdynamik und die Gewichtungen der Mo-
delle werden basierend auf deren Ubereinstimmung mit den eingehenden Messungen kon-
tinuierlich angepasst. Der IMM-Filter ist besonders nitzlich in Szenarien mit abrupten Zu-
standsanderungen, wie z.B. bei der Verfolgung von Fahrzeugen, die zwischen unterschied-
lichen Bewegungsmaodi (z.B. Beschleunigung, Kurvenfahrt) wechseln. Dies ermdglicht eine
héhere Robustheit und Genauigkeit gegenulber traditionellen Filtern, die nur ein einzelnes
Bewegungsmodell verwenden. [24][25]

3.6 Kovarianzmatrix und Rauschmodelle

Die Kovarianzmatrix ist ein zentrales mathematisches Werkzeug in der Statistik und Signal-
verarbeitung, das die Unsicherheiten und Abhéngigkeiten zwischen mehreren Zufallsvaria-
blen darstellt. Insbesondere in Anwendungen, wie der Mehrfach-Objekt-Verfolgung und der
Sensordatenfusion, spielt die Kovarianzmatrix eine entscheidende Rolle bei der Modellie-
rung von Prozessrauschen und Messrauschen. Durch die Verwendung der Prozessrausch-
Kovarianzmatrix ) und der Messrausch-Kovarianzmatrix R wird eine prézise und zuver-
lassige Zustandsabschatzung ermdglicht. Diese Matrizen sind integraler Bestandteil mo-
derner Filtermethoden. Dieses Kapitel erlautert die Struktur der Kovarianzmatrix und deren
Anwendung in den Rauschmodellen. [20][24]

3.6.1 Struktur der Kovarianzmatrix

Die Kovarianzmatrix ist eine quadratische und symmetrische Matrix. Die Struktur einer
solchen Kovarianz-Matrix ist in 3.6 dargestellt.

Var(z1)  Cov(xzi,x2) ... Cov(zy,zy)
_ COV(x.Q, J,’l) Val’fxg) . COV(.’E'Q, :cn) (36)
Cov(zp,x1) Cov(xy,,z2) ... Var(z,,)

Die Diagonalelemente Var(z;) einer Kovarianzmatrix représentieren die Varianzen der
einzelnen Zufallsvariablen und messen deren Streuung um den Mittelwert. Im Gegensatz
dazu stellen die Off-Diagonalelemente Cov(z;, z;) die Kovarianzen zwischen Paaren von
Zufallsvariablen dar und zeigen deren gemeinsame Variation sowie Korrelation auf.

Die Symmetrie der Kovarianzmatrix (Cov(x;,xz;) = Cov(z;, z;)) spiegelt wieder, dass die
Kovarianz zwischen zwei Variablen unabhéngig von ihrer Reihenfolge ist. [20]

21



3 Grundlagen der Mehrfach-Objekt-Verfolgung

3.6.2 Prozessrauschen und Messrauschen

In der Zustandsabschatzung und im Tracking sind Prozessrauschen und Messrau-
schen wesentliche Komponenten, die durch Kovarianzmatrizen modelliert werden. Diese
Rauschmodelle beschreiben die Unsicherheiten in den System- und Messmodellen und
beeinflussen mafgeblich die Genauigkeit und Zuverlassigkeit von Filtern wie dem Kalman-
Filter und dem IMM-Filter.

Prozessrauschen beschreibt die Ungewissheit in der Modellierung der Bewegungsdy-
namik von Objekten. Physikalische Modelle sind oft vereinfacht und erfassen nicht alle
Einflisse wie externe Krafte oder Modellierungsfehler. Dieses Rauschen wird durch die
Prozessrausch-Kovarianzmatrix ) in 3.7 dargestellt.

q11 q12 --- {in
g21 Q22 ... (Q2n

Q= (3.7)
dnl Gn2 .. dnn

@ modelliert die Unsicherheit in der Vorhersage des Systemzustands, wie Position, Ge-
schwindigkeit und Orientierung der Objekte. Eine héhere Varianz in () signalisiert gréBere
Unsicherheiten in den Modellvorhersagen.

Messrauschen modelliert die Unsicherheiten und Fehler in den Sensordaten, verursacht
durch Faktoren wie ungenaue Messungen, Sensorauflésung oder Stérungen. Dieses Rau-
schen wird durch die Messrausch-Kovarianzmatrix R in 3.8 dargestellt.

11 12 . T1m
721 ™2 ... Tom

R= (3.8)
1l T™m2 -+ Tmm

R erfasst die Unsicherheit in den Messungen, die von den Sensoren erfasst werden. Eine
héhere Varianz in R deutet auf gréBere Unsicherheiten in den Sensormessungen hin. [20]

3.6.3 Anwendung der Kovarianzmatrizen in Filtern

Kovarianzmatrizen ) und R sind essenziell fiir die Funktionsweise von Zustandsfiltern wie
dem KF und dem IMM-Filter. Sie bestimmen, wie stark das System den Modellvorhersagen
oder den Sensormessungen vertraut.

Kalman-Filter: Im KF beeinflussen Q und R die Gewichtung zwischen der Vorhersage
und der Messung. Eine hohe Unsicherheit in @) fihrt dazu, dass der Filter stérker auf die
Messungen vertraut, wahrend eine hohe Unsicherheit in R das Gegenteil bewirkt.
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IMM-Filter: Der IMM-Filter nutzt @) und R fUr jedes Zustandsmodell individuell, was ei-
ne flexible Anpassung an unterschiedliche Bewegungsmuster und Dynamiken der zu ver-
folgenden Objekte erméglicht. Die Kovarianzmatrizen beeinflussen die Ubergangswahr-
scheinlichkeiten und die Gewichtung der einzelnen Modelle in der Zustandsschatzung.
[20]
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4 Grundlagen der Metriken zur Bewertung
von MOT

In diesem Teil der Arbeit werden die verschiedenen Metriken zur Bewertung von MOT Al-
gorithmen vorgestellt und erldutert. Zu Beginn werden wesentliche Begriffe definiert, um
ein besseres Verstandnis fir die Bewertungsmethoden zu schaffen. Es wird sowohl auf
quantitative Metriken eingegangen, die numerische Mal3stébe fir die Genauigkeit und Voll-
sténdigkeit der Verfolgung bieten, als auch auf qualitative Metriken, die eine visuelle oder
heuristische Bewertung der Tracking-Qualitat erméglichen. Im Fokus steht die GOSPA Me-
trik, die durch ihre umfassende Ber(icksichtigung von Fehlerarten und flexibler Gewichtung
eine prazise und differenzierte Bewertung der Tracking-Leistung ermdglicht. Diese Metrik
wird spater in der entwickelten Test-App hauptsachlich verwendet, um die Verfolgungs-
Leistung von Sensoren zu bewerten.

4.1 Definition und Bedeutung von Metriken fur MOT

Im Kontext von LiDAR und MOT bezeichnet der Begriff ,Metrik” ein quantitatives Maf3 oder
Bewertungsverfahren, das die Genauigkeit und Effizienz von Verfolgungsalgorithmen ob-
jektiv bewertet. Dabei wird die Ubereinstimmung zwischen erfassten Datenpunkten, Ob-
jekten oder Verfolgungspfaden gemessen, um die Qualitdt der Objektzuordnung und -
verfolgung festzustellen.

Metriken spielen eine zentrale Rolle in der Entwicklung und Optimierung von MOT-Systemen,
insbesondere bei der Verwendung von LiDAR Daten. Sie erméglichen einen strukturier-
ten Vergleich verschiedener Tracking-Algorithmen und helfen dabei, deren Stérken und
Schwéchen zu identifizieren. Geeignete Metriken unterstltzen die gezielte Optimierung
der Algorithmen, indem sie die Genauigkeit durch préazise Zuordnungs- und Distanzmes-
sungen verbessern und so Mehrdeutigkeiten reduzieren.

Robuste Metriken, die gegeniber Rauschen und unvollstdndigen Daten unempfindlich
sind, tragen zusatzlich zur Zuverlassigkeit von Verfolgungssystemen bei, indem sie die
negativen Auswirkungen von Stérungen minimieren. In Anwendungen wie der autonomen
Fahrzeugnavigation ist eine Echtzeitverarbeitung essenziell, und effiziente Metriken for-
dern die Echtzeitfahigkeit der Systeme durch schnelle Berechnungen. Einheitliche Metri-
ken unterstitzen auBerdem den Vergleich und die Standardisierung von Forschungsergeb-
nissen, was die Weiterentwicklung und Integration von Tracking-Systemen in praxisnahe
Anwendungen erleichtert. [26][27]
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4.2 Grundwahrheiten/ Ground Truths

In der Kunstliche Intelligenz (KI)-Modellierung bezeichnet der Begriff ,Ground Truth“ reale
Daten, die zur Schulung und Evaluierung von Modellen verwendet werden. Ground Truth
Daten sind fir zahlreiche KI-Anwendungen unerldsslich, beispielsweise flir Systeme des
autonomen Fahrens. Bei der Modelltestung dienen Ground Truth Daten als Testdatensatz,
um die Genauigkeit von Algorithmen zu tberprifen.

Zur Erstellung von Ground Truth Daten ist eine préazise Kennzeichnung erforderlich. Dieser
Kennzeichnungsvorgang umfasst die Charakterisierung der Rohdaten entsprechend ihrer
semantischen Bedeutung. Die annotierten Ausgaben bilden die Grundlage fir das Training
Uberwachter Lernmodelle. Eine hohe Genauigkeit der Kennzeichnung fihrt direkt zu ei-
ner verbesserten Modellgenauigkeit. Allerdings kann die manuelle Annotation von Ground
Truth Daten sehr zeitintensiv sein, da moderne Kl-Modelle oft Tausende bis Millionen an-
notierter Datensatze bendtigen, um zuverlassige Ergebnisse zu erzielen.

Um den Aufwand der manuellen Kennzeichnung zu reduzieren, bieten verschiedene
Labeler-Apps von MATLAB voll- oder halbautomatische Annotierungsverfahren an. Diese
Tools ermdglichen eine effizientere Datenkennzeichnung und verringern somit den zeitli-
chen Aufwand im Vergleich zur manuellen Methode erheblich.

Ein spezifisches Beispiel fUr ein solches Tool ist der LiDAR Labeler von MATLAB. Dieser er-
stellt Rahmen um 3D-Objekte und integriert Automatisierungstechniken wie das Clustern
von Datenpunkten, das Entfernen der Grundflache sowie das Nachverfolgen von Punki-
wolkendaten. Durch diese Funktionen unterstitzt der LiIDAR Labeler eine schnellere und
prazisere Annotation von LiDAR-Daten.

Bei der manuellen Annotation werden Objekte in LiDAR-Daten durch Experten héndisch
markiert und verfolgt. Dies erfolgt Ublicherweise durch das Zeichnen von Begrenzungsrah-
men oder die manuelle Identifizierung relevanter Punkte in der Punktwolke. Diese Methode
liefert prazise Ground Truth Daten, ist jedoch zeitaufwendig und anféllig fir menschliche
Fehler. Sie wird haufig verwendet, um qualitativ hochwertige Trainings- und Validierungs-
datensétze fiir Tracking-Algorithmen zu erstellen.

Die automatische Generierung von Ground Truth Daten kann durch den Einsatz zusétz-
licher Sensoren wie Kameras, RADAR oder Global Positioning System (GPS) erfolgen.
Diese Sensoren bieten zusatzliche Informationen, um die Position und Bewegung von Ob-
jekten genauer zu erfassen. Durch die Fusion der Daten verschiedener Sensoren wird eine
prazisere Grundwahrheit erreicht. Diese Methode ermdglicht eine schnelle und effiziente
Erstellung von Ground Truth Daten, erfordert jedoch eine sorgfaltige Sensor-Kalibrierung
und Synchronisation.

In simulierten oder virtuellen Umgebungen werden synthetische LiDAR Daten generiert,
bei denen die exakten Positionen und Bewegungen der Objekte bekannt sind. Tools wie
Car Log Analyser (CARLA) oder ,Gazebo" bieten die Mdglichkeit, realititsnahe Szenari-
en zu erstellen, in denen eine vollstdndige Kontrolle tiber die Umgebung und die Objekte
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besteht. Dies ermdglicht prazise und konsistente Ground Truth Daten, jedoch kénnen die
Ergebnisse aufgrund der eingeschrénkten Realitdtsndhe nicht immer direkt auf reale An-
wendungen Ubertragen werden. [28]

4.3 Detektionsmetriken und Assoziationsmetriken

Bei der Bewertung von Objekt-Verfolgungs-Systemen ist es wichtig, sowohl die Detektion
als auch die Assoziation von Objekten {ber die Zeit hinweg zu beriicksichtigen. Ahnliche
Kennzahlen werden in beiden dieser Metrikkategorien verwendet, um Leistungswerte fir
die jeweilige Anwendung bereitzustellen. In den folgenden Abschnitten werden die Detek-
tionsmetriken, Assoziationsmetriken und deren Anwendung mit statistischen Kennzahlen
naher erlautert.

Detektionsmetriken bewerten die Fahigkeit eines Systems, Objekte in einzelnen Bildern
korrekt zu erkennen. Sie messen, wie gut das System Objekte identifiziert und klassifiziert.

Assoziationsmetriken hingegen, beurteilen die Fahigkeit eines Systems, Objekte Uber
mehrere Bilder hinweg korrekt zu verfolgen und zuzuordnen. Diese Metriken messen, wie
gut das System in der Lage ist, die Identitat von Objekten durch den Verlauf einer Szene
oder Sequenz aufrechtzuerhalten. Niedrige Werte in diesen Metriken zeigen an, dass das
System effektiv in der Lage ist, Objekte konsistent Uiber Zeitraume hinweg zu verfolgen und
Fehler bei der Zuordnung minimal sind. Im Allgemeinen &hneln sich die beiden Metriken
und ihre Kennzahlen stark. Jedoch beziehen sie sich auf unterschiedliche Aspekte des
Verfolgungs-Prozesses. Zum weiteren Verstéandnis werden die Kennzahlen im folgenden
Kapitel naher beleuchtet. [29]

4.3.1 Statistische Kennzahlen

Bei der Bewertung kommen statistische Kennzahlen zum Einsatz. Kennzahlen mit dem
Préafix ,|D* beziehen sich auf die Assoziation und Identitdt von Objekten im Tracking. Sie
messen, wie konsistent das System die Identitat von Objekten (ber die Zeit hinweg halt
und ob Fehler bei der Zuordnung auftreten. Kennzahlen ohne ,ID* beziehen sich auf die
Detektion von Objekten in einzelnen Frames. Sie bewerten die Objekterkennung unabhéan-
gig von der Identitat Uber mehrere Frames hinweg. Tabelle 4.1 zeigt die Kennzahlen und
ihre zugehdrigen Bedeutungen. [29]
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Tabelle 4.1. Vergleich der Kennzahlen fir Detektions- und Assoziationsmetriken [30][29]

Kennzahl Detektion Assoziation
True Positive TP: IDTP:
Korrekt erkannte Objekte. Korrekt verfolgte Assoziatio-
nen.
False Positive FP: IDFP:

Falschlicherweise erkannte Ob- | Falschlicherweise verknUpfte
jekte. Hohe FP beeintrachtigt | Assoziationen. Hohe IDFP

die Zuverléssigkeit. mindert die Verfolgungsgenau-
igkeit.
False Negative FN: IDFN:

Ubersehene echte Objekte. Ho- | Verpasste oder falsch verfolgte
he FN zeigt Erkennungsproble- | Assoziationen. Hohe IDFN er-

me. schwert die konsistente Verfol-
gung.
True Negative TN: Nicht anwendbar:

Korrekt als nicht vorhanden er- | Keine direkte Entsprechung fir
kannte Objekte. Weniger rele- | Assoziationen.
vant im Tracking.

Identitaten- Nicht anwendbar: IDSW:
wechsel IDSW Dbetrifft die Detektion | Anzahl der Identitatswechsel.
nicht. Hohe IDSW zeigt Konsistenz-
probleme.

Abbildung 4.1 zeigt eine schematische Darstellung eines Detektions- und Trackingszenari-
0s, um die Bedeutung der jeweiligen Kennzahlen zu veranschaulichen. Im ersten Abschnitt
der Darstellung werden 12 Detektionen (a) prasentiert, von denen 5 mit den insgesamt 7
vorhandenen Ground Truths (A) Ubereinstimmen. Daraus resultieren 5 True Positives (TP),
2 False Negatives (FN) und 7 False Positives (FP) fir die Detektion. Im zweiten Abschnitt
wird der Versuch eines Tracks () dargestellt, der mithilfe der Detektionen (a) ein Objekt
verfolgt. Dabei trifft der Tracker in 5 Féllen auf die Ground Truths (A), was zu 5 TP, 2 FN
und 2 FP fihrt.

Diese Darstellung verdeutlicht die Rolle und das Zusammenspiel der Kennzahlen TP, FN
und FP sowohl flr die Detektions- als auch fir die Tracking-Performance.
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Abbildung 4.1. Vereinfachtes Detektions- und Trackingszenario

4.3.2 Recall und ID-Recall

Detection Recall (Recall) ist der Anteil der korrekt identifizierten Objekte an der Ge-
samtanzahl der tatsachlich vorhandenen Objekte. Ein hoher Detection-Recall zeigt an,
dass der Algorithmus in der Lage ist, die meisten der tatsachlichen Objekte zu detektieren.

Association Recall (ID-Recall) misst den Anteil der korrekt erkannten Assoziationen zwi-
schen Objekten an der Gesamtanzahl der tatséchlich vorhandenen Assoziationen. Ein ho-
her Tracking-Recall bedeutet, dass das Tracking-System in der Lage ist, einen groBen Teil
der tatsachlichen Objektverbindungen Uber die Zeit zu erkennen und zu verfolgen. Recall
und ID-Recall lassen durch Gleichung 4.1 und 4.2 berechnen. [31]

|TP|
Recall = ———— 1 4.1
TP+ |FN| @1
IDTP
ID-Recall = | | (4.2)

[IDTP|+ [IDFN|

4.3.3 Precision und ID-Precision

Detection Precision (Precision) misst den Anteil der tatsdchlich vorhandenen Objekte,
die korrekt detektiert wurden. Eine hohe Precision weist darauf hin, das Objekte korrekt
identifiziert werden und wenig Fehldetektionen erfolgen.

Association Precision (ID-Precision) misst den Anteil der korrekt erkannten Assozia-
tionen im Verhaltnis zu allen als Assoziationen klassifizierten Ereignissen. Eine hohe
ID-Precision deutet darauf hin, dass wenige falsche Assoziationen produziert werden und
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erkannte Verbindungen Uber die Zeit hinweg prazise und korrekt sind. Die Kennzahlen
berechnen sich Uber Gleichung 4.4 und 4.3. [31]

- |TP|
Precision = ———— 4.3
TP+ |FP| (4-3)
IDTP
ID-Precision = | | (4.4)

|[DTP|+ [IDFP]

4.3.4 Accuracy

Accuracy zeigt den Anteil der korrekt identifizierten Objekte an der Gesamtanzahl der
identifizierten Objekte. Ein hoher Accuracy Wert bedeutet, dass wenige Fehler sowohl bei
der Erkennung als auch bei der Nicht-Erkennung von Objekten entstehen. Im Tracking-
Kontext wére eine Metrik wie Accuracy nicht besonders aussagekraftig. Der Hauptgrund
dafir ist, dass diese Metrik nicht direkt die spezifischen Herausforderungen des Trackings
adressiert. Accuracy ist beschrieben durch Gleichung 4.5.

|TP|+ |TN|

A —
Uy = TP+ TN |+ |[FP| + |[FN]

(4.5)

Der ndhere Zusammenhang der beiden Metriken Precision und Accuracy ist in Abbildung
4.2 schematisch dargestellt. [30][31]

Accuracy 3 Resolution
Precision 3{ ecision o Low :

Abbildung 4.2. Zusammenhang von Precision und Accuracy [32]

4.3.5 F1-Score und ID-F1-Score

Detection F1-Score (F1) ist das harmonische Mittel von Detection Precision und Detection
Recall.

Association F1-Score (IDF1) ist das harmonische Mittel von Association Precision und
Association Recall. Beide Metriken kénnen durch Gleichung 4.6 und 4.7 beschrieben wer-
den. [30][31]
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|TP|
F1= 4.
TP+ 05-|FN| 405 |FP] (46)
IDF1 — DT P 4.7)

[IDTP[+05-[IDFEN|+ 05 |IDFP|

4.4 Klassische Metriken

Klassische Metriken konzentrieren sich auf die direkte Quantifizierung der Leistung ei-
nes Tracking-Algorithmus. Die erweiterten Metriken wie Multi Object Tracking Accuracy
(MOTA), Multi Object Tracking Precision (MOTP) und Higher Order Tracking Accuracy
(HOTA) kombinieren Aspekte der Detektionsmetriken als auch der Assoziationsmetriken,
um eine umfassendere Bewertung der Tracking-Performance zu ermdéglichen. Im weiteren
Verlauf werden diese klassische Metriken zur Objektverfolgung erlautert.

4.4.1 MOTP Metrik

Die MOTP Metrik misst die Genauigkeit der Objektverfolgung, indem sie den Mittelwert der
Distanz zwischen den vorhergesagten Positionen und den tatsachlichen Positionen von
Objekten berechnet. Im Gegensatz zu MOTA, die Fehler bei der Erkennung und Identifi-
kation von Objekten berilcksichtigt, konzentriert sich MOTP auf die rAumliche Genauigkeit
der Verfolgung. MOTP wird berechnet mit der Gleichung 4.8.

Zt,z‘ dtﬂ'
Do

MOTP = (4.8)

Hierbei ist ¢; die Anzahl der korrekt zugeordneten Hypothesen in Zeitpunkt t. Die Uberlap-
pung des Begrenzungsrahmens des Ziels ¢ mit dem dazugehdérigen Ground Truth Objekt
wird durch d; ; dargestellt. MOTP gibt die durchschnittliche Uberlappung zwischen korrekt
zugeordneten Hypothesen (Tracks) und Objekten (Truths) an. Sie misst die Lokalisierungs-
prazision, welche in der Praxis hauptsachlich die Lokalisierungsgenauigkeit des Detektors
quantifiziert. MOTP bietet daher begrenzte Informationen tber die tatsachliche Leistung
des Trackers. [29]

4.4.2 MOTA Metrik

Die MOTA Metrik bietet eine umfassende Bewertung der Genauigkeit eines Tracking-
Systems, indem sie die Anzahl der Fehler in Bezug auf FP, FN und Identitdtswechsel ID
Switches (IDSW) zusammenfasst. Auch die Gesamtanzahl der Ground Truths gt Det wird
beriicksichtigt. MOTA kann mit der Gleichung 4.9 mathematisch beschrieben werden. Es
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integriert sowohl Kennzahlen flr Detektionsmetriken (FP und FN) als auch eine Kennzahl
der Assoziationsmetrik (IDSW). [30][29]

_ |FN|+|FP|+|IDSW|

MOTA =1
© |gt Det|

4.4.3 HOTA Metrik

HOTA baut auf der bestehenden und zuvor benannten MOTA Metrik auf, adressiert je-
doch deren Schwachen. Das Hauptziel von HOTA ist es, eine umfassende Bewertung flr
Tracker bereitzustellen, die verschiedene Aspekte der Verfolgungsleistung fair kombiniert.
Es evaluiert langfristige Verfolgungsassoziationen und zerlegt sich in Teilmetriken, die eine
detaillierte Analyse der verschiedenen Komponenten der Verfolgungsleistung erméglichen.

Die Definition von HOTA umfasst das Matching von Detektionen, &hnlich wie bei MOTA.
Der HOTA-Score wird durch eine ,doppelte Jaccard“-Formulierung berechnet, bei der De-
tektionskonzepte mit Assoziationskonzepten gewichtet werden.

Flr dieses Konzept werden neue Metriken preDet und prelD sowie FPA, FNA und TPA
eingefuhrt welche in Tabelle 4.2 aufgefihrt sind.

Tabelle 4.2. Beschreibung der Begriffe prDet, prID und der Assoziationsmetriken TPA,
FNA und FPA

Begriff Beschreibung

prDet (Predicted Detecti- | Ein vorhergesagtes Objekt, das vom Tracking-Algorithmus
on) erkannt wurde.

priD (Predicted ID) Die vom Algorithmus zugewiesene Identitat fir eine prDet.

TPA (True Positive Asso- | Menge der korrekten Assoziationen flr einen gegebenen
ciations) True Positive (TP). Ein TPA liegt vor, wenn sowohl die
Ground Truth ID (gtID) als auch die vorhergesagte ID (prID)
des TPs Ubereinstimmen.

FNA (False Negative As- | Assoziationen, die fir einen gegebenen TP fehlen. Eine
sociations) FNA tritt auf, wenn ein Ground Truth Objekt zwar eine gtID
hat, aber entweder eine falsche prID zugewiesen wurde
oder gar keine Zuweisung erhalten hat (also ,verfehlt” wur-

de).
FPA (False Positive As- | Falschlicherweise erkannte Assoziationen flr einen gege-
sociations) benen TP. Eine FPA tritt auf, wenn ein vorhergesagtes Ob-

jekt (prDet) eine prID erhélt, die entweder einer falschen
gtID zugewiesen wird oder gar keinem echten Objekt ent-

spricht.

Der Assoziationsscore A(c) berechnet sich durch Anwendung der Gleichung 4.10.
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_ TPAC)]
[TPA(c)| + |[FNA(c)| + |[FPA(c)|

A(e) (4.10)

A misst die Ubereinstimmung zwischen der Ground-Truth-Trajektorie (gtTraj) und der vor-
hergesagten Trajektorie (prTraj), die bei dem TP, tUbereinstimmen.

Die Geichung 4.11 fir HOTA aggregiert den Assoziationsscore A(c) Uber alle TPs und nor-
malisiert ihn durch die Gesamtanzahl der TPs, FNs und FPs, wodurch eine Metrik flr die
Gesamt-Tracking-Genauigkeit entsteht. Der Schwellenwert « in HOTA legt die Genauig-
keitsschwelle fest, ab der eine Detektion als korrekt gewertet wird, und beeinflusst somit
die Strenge der Metrik bei der Bewertung von Tracking-Genauigkeit. [30]

> cetp AlC)
.= 411
HOTAs = 7B & [FN| + [P (4.11)

4.5 Erweiterte Metriken

Erweiterte fortgeschrittene Metriken ergénzen die klassischen Bewertungsansatze fir
Tracking-Systeme, indem sie komplexere Aspekte der Tracking-Qualitat berlicksichtigen
und speziellere Anforderungen adressieren. Diese Metriken bieten eine detailliertere Ana-
lyse der Tracking-Leistung und sind besonders nitzlich in anspruchsvollen Szenarien. Die
Optimal Subpattern Assignment (OSPA) und GOSPA Metrik gehdren zu den komplexeren
erweiterten Metriken, welche in MATLAB implementierbar sind. Im weiteren Verlauf der
Arbeit wird die Funktionsweise und Berechnung der Metriken erlautert.

4.5.1 OSPA Metrik

Die OSPA Metrik wurde entwickelt, um die Leistung von MOT Systemen zu bewerten. Sie
misst, wie gut ein Tracking-Algorithmus die Positionen mehrerer Objekte in einem Szenario
schéatzen kann, indem sie sowohl Positionsfehler als auch Kardinalfehler (d.h. Unterschiede
in der Anzahl der verfolgten Objekte) berlicksichtigt.

Die allgemeine Gleichung der OSPA Metrik ist in 4.12 definiert.

3 =

X
1 | X

dospa= | ————— | min S dulanya@)” + & (V] = |X 4.12
0SPA (X T ﬂlglﬁli; (Tis Yn(i))! + - (Y] = [X]) (4.12)

Die Parameter der OSPA Metrik sind wie folgt definiert:

X und Y reprasentieren die geschatzten und tatsachlichen Positionen der Objekte. 7 ist
die Permutation, die die Objekte in den beiden Mengen optimal zuordnet, um den Fehler
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zu minimieren. Durch das Anlegen einer Distanzmatrix d.(z;, y(;)) wird die Distanz zwi-
schen einem geschétzten Objekt (Track) x; und einem tatsachlichen Objekt (Ground Truth)
Yr(;) beschrieben. Diese Distanz ist durch den Cutoff-Parameter c begrenzt. Distanzen, die
den Schwellenwert ¢ Uberschreiten, werden auf ¢ begrenzt. Der Cutoff-Parameter c legt al-
so den maximalen Fehler fest, der fir jede Distanz berticksichtigt wird. Der Parameter p
steuert, wie stark Fehler gewichtet werden. Ein gréBerer Wert von p flhrt zu einer starke-
ren Bestrafung von groBen Fehlern (AusreiBern). SchlieBlich beschreiben | X | und |Y'| die
Kardinalitat der Mengen X und Y, also die Anzahl der Objekte in den jeweiligen Mengen.

In der OSPA Metrik werden folgende Fehlerkomponenten bericksichtigt:

1. Zuweisungsfehler (Positionsfehler): Der erste Teil 4.13 der Gleichung 4.12 sucht die
beste Zuordnung der geschéatzten Objekte zu den tatsdchlichen Objekten, um den Ge-
samtabstand (Fehler) zwischen ihnen zu minimieren.

min dc(xiv Yr(d) )p (4.13)

Dieser Fehler wird durch den Cutoff-Parameter ¢ begrenzt und durch Parameter p gewich-
tet. ¢ verhindert, dass extrem groBe Distanzen die Metrik GbermaBig beeinflussen. Bei
einem gréBeren Wert von p werden gréBere Distanzen starker bestraft und der Gesamt-
fehler wird empfindlicher gegentber groBBen Abweichungen wéhrend ein kleinerer Wert von
p gréBere Distanzen weniger stark gewichtet.

2. Kardinalitatsfehler:

Der Ausdruck 4.14 in Gleichung 4.12 stellt den Kardinalitatsfehler dar.

- (Y] = 1X]) (4.14)

Wenn die Anzahl der geschétzten Objekte | X| von der Anzahl der tatséchlichen Objekte
|Y'| abweicht, wird ein zusatzlicher Fehler durch diese Differenz eingefiihrt. Der Exponent
p hebt den Cutoff-Wert ¢ auf eine Potenz, um den Einfluss der Kardinalitatsabweichung auf
die Gesamtfehlerbewertung zu gewichten. Ein gréBerer Wert von p flhrt zu einer starkeren
Gewichtung der Kardinalitdtsabweichung, indem der Fehler aufgrund der Differenz in der
Anzahl der Objekte exponentiell erhdht wird.

3. Normalisierung: Die OSPA Metrik teilt den Gesamtfehler durch die maximale Anzahl
der Objekte max(|X|,|Y|). Die Normalisierung ist als Term 4.15 in der Gleichung 4.12
wiederzufinden. Dies sorgt daftir, dass der Fehler pro Objekt berechnet wird.

1

- 4.15
max(1X],|V]) (#.15)

4. Aggregation: Schlie3lich wird der gesamte Fehler durch den Exponenten % skaliert. Der
Term 4.16 in der Gleichung 4.12 stellt diesen Zusammenhang dar. Durch die Aggregation
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wird die Gewichtung groBer Fehler beeinflusst.

—~
~—
kA

(4.16)

Durch die Berticksichtigung dieser Fehlerkomponenten kombiniert die OSPA Metrik zwei
wichtige Aspekte eines MOT-Systems: die Genauigkeit der Positionen sowie die Korrekt-
heit der Anzahl der verfolgten Objekte. Die Metrik gibt einen einzigen Fehlerwert zuriick,
der die Gesamtperformance des Systems darstellt. [30]

4.5.2 GOSPA Metrik

Die GOSPA erweitert die OSPA Metrik und bietet zusatzliche Flexibilitat in der Bewertung
von MOT Systemen. Die Hauptunterschiede zur OSPA Metrik sind die Einfiihrung des
«-Parameters und die Reduktion der Normalisierung, was eine prazisere Steuerung des
Kardinalitatsfehlers ermdglicht.

Die GOSPA Metrik wird durch Gleichung 4.17 definiert.

1
| X1 P

. c?
dgospa = | min » de(xi,yr)’ + — (Y| —[X]) (4.17)
7T€H|y| izl «

Die GOSPA Metrik weil3t dabei folgende Unterschiede zur OSPA Metrik auf:

1. Kein Normalisierungsfaktor: Im Gegensatz zur OSPA Metrik wird der Fehler in
GOSPA nicht durch die Anzahl der Objekte geteilt. Dies bedeutet, dass der ge-
samte Fehler unabhangig von der Anzahl der Objekte bewertet wird, was in vielen
Szenarien als realistischer angesehen wird.

2. a-Parameter: Dieser Parameter steuert, wie stark der Fehler durch eine falsche An-
zahl von Objekten (Kardinalitatsfehler) gewichtet wird. Durch das Einflhren des Fak-
tors o kann man feiner justieren, wie wichtig die Anzahl der Objekte im Vergleich zur
Positionsgenauigkeit ist:

Der Fehler, der durch eine unterschiedliche Anzahl von Objekten entsteht (Kardinalfehler),
wird durch den Term 4.18 in Gleichung 4.17 dargestellt.

& a- (Y] —1X]) (4.18)

Hier ermdglicht der Parameter « eine feinere Steuerung dieses Fehlers. Ein kleinerer Wert
von « erhdht das Gewicht des Kardinalitétsfehlers, wéahrend ein gréBerer Wert ihn verrin-
gert. Bei a = 1 entspricht die GOSPA Metrik der OSPA Metrik (ohne Normalisierung).

GOSPA erweitert die OSPA Metrik durch die Mdglichkeit, die Gewichtung zwischen Po-
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sitionsfehlern und Kardinalitatsfehlern besser zu steuern. Mittels der Reduktion der Nor-
malisierung durch die Anzahl der Objekte, wird der Fehler unabhangig von der Anzahl der
Objekte bewertet. Der zusatzliche Parameter « erlaubt eine prézisere Anpassung des Kar-
dinalitatsfehlers, sodass die Metrik auf verschiedene Tracking-Szenarien abgestimmt wer-
den kann. Insgesamt ist die GOSPA Metrik eine allgemeinere und flexiblere Bewertungs-
methode als die OSPA Metrik, die insbesondere fir komplexere MOT Szenarien geeignet
ist, bei denen sowohl die Positionsgenauigkeit als auch die richtige Anzahl von Objekten
wichtig sind. [30]
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Die Test-App wurde mithilfe des MATLAB-App-Designers entwickelt. Dieser Entwicklungs-
rahmen ermdglicht eine flexible, benutzerfreundliche Benutzeroberflache sowie eine naht-
lose Integration von MATLAB-Funktionen zur Datenverarbeitung und Analyse. Die App ist
modular aufgebaut und umfasst mehrere spezialisierte Tabs, die jeweils spezifische Funk-
tionen zur Dateneingabe, Modellparametrierung, Visualisierung und Analyse der Tracking-
Ergebnisse bereitstellen. In den folgenden Kapiteln wird der Grundaufbau der Applikation
sowie die Implementierung der Funktionalitaten erldutert.

5.1 Aufbau der App mit MATLAB-App-Designer

Die Applikation nutzt als Eingabedaten sowohl LiDAR-Messungen als auch Grundwahr-
heitsdaten, die innerhalb der Punktwolken der Messungen erstellt wurden. Ein im Code
ausgelagertes Detektormodell wird verwendet, um Punktwolken zu segmentieren, Objekte
zu erkennen und Begrenzungsrahmen um diese Objekte zu generieren. Anschlie3end wird
ein in die Applikation integrierter JPDA-Tracker eingesetzt, der auf einen im Code ausge-
lagerten IMM-Filter zugreift. Dieser IMM-Filter generiert Zustandsschatzungen basierend
auf den erkannten Detektionen und Ubermittelt diese an den Tracker. Darliber hinaus er-
folgt eine Filterung nach den flr die Analyse relevanten Objektmafen. Der Tracker verfolgt
die Objekte anhand der Zustandsschatzungen. AbschlieBend werden die Ergebnisse des
Trackers sowie die vom Benutzer eingegebenen Grundwahrheitsdaten zur Durchfiihrung
einer Analyse unter Verwendung der GOSPA-Metrik und zusétzlich auswertender Abbil-
dungen herangezogen.

Der schematische Aufbau der entwickelten MATLAB-App ist in Abbildung 5.1 dargestellt.
In Anlage A des Anlagenverzeichnisses sind Abbildungen der Benutzeroberflache der Ap-
plikation aufgefiihrt.
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Abbildung 5.1. Schematischer Aufbau der entwickelten App

5.1.1 Dateneingabe

Der Data Input Tab dient der Eingabe und Uberpriifung der Daten die benétigt werden. Der
Benutzer hat die Méglichkeit Punktwolkendaten im .pcd-Format sowie Grundwahrheitsda-
ten als .mat-Datei zu importieren. Die LiDAR-Daten missen aus einer Sequenz von Da-
teien innerhalb eines Ordners abgelegt sein. Diese missen in einer logischen Reihenfolge
organisiert sein, um eine korrekte Einlesung zu gewahrleisten. Das kann beispielsweise
durch eine fortlaufende Nummerierung (z.B. 0001. pcd, 0002. pcd) oder durch die Verwen-
dung von Zeitstempeln im Dateinamen (z.B. 15-23-21.pcd) erfolgen.

Die Grundwahrheitsdaten werden als .mat-Datei importiert und missen ein MATLAB-
Objekt vom Typ groundTruthLidar enthalten. Diese Datei dient als Referenz, um die
Tracking-Ergebnisse mit den tatsachlichen Objektpositionen zu vergleichen. Eine wesent-
liche Voraussetzung fiir die korrekte Verarbeitung der Eingabedaten ist die Ubereinstim-
mung der Sequenzlange der Punktwolken mit der Anzahl der Reihen im groundTruthLidar-
Objekt. Fur jeden Punktwolken-Frame ist eine entsprechende Zeile im groundTruthLidar-
Objekt erforderlich. Eine Leerzeile ist jedoch zulassig, wenn fiir ein bestimmten Frame kei-
ne Grundwahrheitsdaten verflgbar sind.

Die Grundwahrheitsdaten der Objekte werden in der App-Visualisierung mit Quadern dar-
gestellt. Abbildung 5.2 veranschaulicht die Darstellung.
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C——Jground tnuths

Abbildung 5.2. Vergleich zwischen Referenzpunktwolke und Grundwahrheiten

Des Weiteren bietet der Datenimport-Tab eine Fehlerkonsole, die potenzielle Fehler so-

wohl im Datenimportprozess, als auch wahrend der Durchfihrung der Analyse erfasst und

protokolliert. Uber diese Konsole kann der Benutzer die Validitat und Konsistenz der Daten

Uberprifen, da die Applikation vor dem eigentlichen Laden sicherstellt, dass die Dateity-

pen korrekt sind und die Datenmengen Ubereinstimmen. Dadurch wird verhindert, dass

fehlerhafte oder unvollstandige Datenséatze in den Verarbeitungsprozess gelangen und die

Analyse verfélschen. Bei erfolgreicher Importierung konsistenter und valider Daten liefert

die Konsole eine entsprechende Meldung an den Benutzer.

In Tabelle 5.1 sind die Grundanforderungen an die Datensatze zusammengefasst, die zur

Nutzung der App erforderlich sind.

Tabelle 5.1. Anforderungen der Datensétze fur die App

Anforderung

Datensatz 1:
LiDAR-Messung

Datensatz 2: Ground Truth
Daten

Dateiformat

.pcd

‘mat (MATLAB-Datei)

Dateistruktur

Ordner mit beliebig vielen
Punktwolkendateien

Enthalt ein MATLAB-Objekt
vom Typ
groundTruthLidar

Benennung der
Dateien

Klare Nummerierung (z.B.
0001.pcd, 0002.pcd, ...)
oder festgelegte Zeitstempel
(z.B. LiDAR_2023-10-
09_15-23-21.pcd)

Nicht relevant

Anzahl der
Dateien/Reihen

Anzahl der
Punktwolkendateien muss
mit der Anzahl der Reihen
im Ground Truth-Objekt
Ubereinstimmen

Jede Punktwolkendatei
muss eine entsprechende
Zeile im Ground
Truth-Objekt haben. Leere
Zeilen sind erlaubt.

5.1.2 MOT-Tab

Der MOT Tab ist fir die Visualisierung der Punktwolkendaten und die Ausflhrung des

Detektor- und Trackermodells zustandig. Er bietet Funktionen zur Festlegung und Anpas-
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sung einer Region of Interest (ROI), um die Verarbeitung der Punktwolke auf einen be-
stimmten Bereich zu beschranken. Der Benutzer kann auBerdem die Achsenlimits der
Punktwolke individuell festlegen und eine Animation der Punktwolkensequenz anzeigen
lassen, welche die Ergebnisse des Detektor- und Trackermodells dynamisch darstellt. Die
Frames der LiDAR-Messung kénnen beliebig durch ein Slider-Element im unteren Be-
reich der App ausgewahlt werden. Zusétzlich wird die Anzahl der Detektionen, Tracks und
Grundwahrheiten in einem Balkendiagramm angezeigt, was eine schnelle Einschatzung
der Verfolgungsgenauigkeit und -stabilitdt ermdglicht.

Die Visualisierung der Punktwolke erfolgt innerhalb von zwei Fenstern: dem ,Pointcloud
View" und dem ,Bird view*. Eine beispielhafte Visualisierung einer Punktwolke mit Trackin-
gergebnissen sowie das Balkendiagramm zur Schnellanalyse ist in Anlage A dargestellt.

5.1.3 Settings-Tab

Der Settings Tab bietet detaillierte Konfigurationsoptionen fiir das Detektor- und Tracker-
modell. Hier kénnen Parameter wie beispielsweise die Grenzwerte fiir die Segmentierung
der Punktwolke oder die Zuweisung von Detektionen zu Tracks angepasst werden, um die
Ergebnisse zu optimieren und an verschiedene Umgebungen oder Szenarien anzupas-
sen. Diese Konfigurationsmdglichkeiten realisieren eine flexible Anpassung der Modelle
und gewabhrleisten eine optimale Leistung in dynamischen Szenen.

5.1.4 Metric Analysis Tab

Der Metric Analysis Tab ist fir die Berechnung und Analyse der GOSPA- und OSPA-
Metriken zustandig. Diese Metriken liefern quantitative Informationen tber die Genauigkeit
und Effizienz des Tracking-Systems. Ferner werden auch die Komponenten-Kurven der
Metriken visualisiert, um die Zusammensetzung des Metrik-Kostenwerten besser nach-
vollziehen zu kénnen. Die Metriken werden innerhalb von Achsen-Fenstern angezeigt, um
eine schnelle Bewertung der Trackingleistung vorzunehmen. Datenpunkte, die aufgrund
fehlender Grundwahrheitsdaten nicht berechenbar sind, werden in der Graphendarstellung
gekennzeichnet. Hierbei sind Anpassungen der Parameter cutoff-distance und switching-
penalty moglich um die Metrik zu justieren. Der Benutzer kann die berechneten Metrikwer-
te als .mat-Datei speichern, um die Tracking-Performance objektiv zu bewerten und eine
weiterfiihrende Analyse der Ergebnisse vorzunehmen (vgl. Anlage A-4).

5.2 Implementierung der Detektionsmethode

Das Detektor-Modell verwendet die pcsegdist-Funktion, welche ein Clustering-Verfahren
auf Basis der euklidischen Distanz implementiert, um Objekte in Punktwolken zu segmen-
tieren. Die Wahl fiel auf das euklidische Clustering, da es sich durch Einfachheit und Effizi-
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enz auszeichnet, insbesondere bei der Segmentierung von zusammenhangenden Struk-
turen in LiIDAR-Punktwolken. Diese Methode ermdglicht es, Objekte wie Fahrzeuge, FuB3-
ganger oder Hindernisse prazise zu trennen, indem sie Punkte basierend auf ihrer raumli-
chen Nahe zueinander gruppiert. Durch die Verwendung der euklidischen Distanz kénnen
Objekte, die klar voneinander abgegrenzt sind, zuverldssig unterschieden werden, was
fir eine exakte Umgebungserfassung unerlasslich ist. Somit eignet sich dieses Verfahren
besonders gut fur Anwendungen in der Umfeldwahrnehmung, bei denen die genaue Tren-
nung und Erkennung von Objekten entscheidend ist.

Zur Detektion der Objekte wurde ein Skript erstellt, welches eine Reihe von Eigenschaften
definiert um das Verhalten des Detektionsprozesses festzulegen. Das Prinzip der Detetkti-
onsmethode wird in den folgenden Kapiteln erldutert.

5.2.1 Zuschnitt der Punktwolke

Im ersten Schritt wird die Punktwolke basierend auf den definierten X-, Y- und Z-Grenzen
der Szene zugeschnitten. Dieser Schritt wird von der Funktion ,cropPointCloud” Gibernom-
men, die die Punkte auBBerhalb der festgelegten Limits verwirft und nur die relevanten Be-
reiche der Szene zur weiteren Verarbeitung Uberlasst. Darliber hinaus wird ein Radius um
das Ego-Fahrzeug festgelegt, innerhalb dessen ebenfalls keine Objekte detektiert werden.
Dadurch werden alle Punkte, die innerhalb dieses Radius liegen, entfernt, um eine klarere
Detektion externer Objekte zu ermdglichen. Die vom Benutzer festgelegte Detektor-ROl im
Settings-Tab wird an die Funktion Gbergeben um die Segmentierung auf einen gewlinsch-
ten Bereich zu reduzieren. [25]

5.2.2 Segmentierung des Bodens

Nachdem die Punktwolke auf den interessierenden Bereich zugeschnitten wurde, erfolgt
die Segmentierung des Bodens. Die Funktion ,removeGroundPlane” analysiert die Punkt-
wolke, um Punkte zu identifizieren, die eine definierte maximale Entfernung zur Bodenebe-
ne haben. Hierflr wird der vom Benutzer im Settings-Tab Ubergebene Parameter ,Ground
max distance” verwendet. Punkte, die der Bodenreferenz und dem festgelegten maximalen
Winkelabstand entsprechen, werden als Bodenpunkte klassifiziert und aus der Punktwolke
entfernt. Dieser Schritt ist essentiell, um Objekte von der Bodenebene zu trennen und so
die Préazision bei der Detektion von Hindernissen zu erhéhen.

Die Funktion segmentiert die Bodenebene durch eine Kombination aus Distanz- und Win-
kelkriterien, welche sicherstellen, dass nur Punkte in unmittelbarer Nahe und Ausrichtung
zur Bodenebene als Bodenpunkte klassifiziert werden. Die Methode zur Segmentierung
der Bodenebene basiert auf der Funktion pcfitplane, die eine robuste Schatzung der Bo-
denebene durchfiihrt. Hierbei verwendet MATLAB den RANSAC-Algorithmus (vgl. Kapitel
3.3.1). Dabei werden die Kriterien der Punktdistanz zur Ebene und des Winkelabstands
zwischen den Ebenennormalen und einem Referenzvektor verwendet. [33][8]
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Die Funktion pcfitplane verwendet die in Gleichung 5.1 definierte Ebenengleichung.

ax +by+cz+d=0 (5.1)

Hierbei stellt (a, b, ¢) den Normalvektor der Ebene und d den Abstand der Ebene zum Ur-
sprung dar. Die pcfitplane-Funktion passt die Ebene so an die Punktwolke an, dass der
GrofBteil der als Boden klassifizierten Punkte innerhalb eines definierten Abstandsbereichs
liegt. Dieser max. Abstand zur Bodenebene wird durch den Parameter GroundMaxDistance
festgelegt.

Fir jeden Punkt P = (xp,yp,2p) in der Punktwolke wird anschlieBend die senkrechte
Distanz d,, zur berechneten Ebene anhand der Ebenen-normalen (a, b, ¢) durch Gleichung

5.2 berechnet.
B laxy, + byp + czp + d|

va? + b2+ c2

dy (5.2)
Ein Punkt wird als Bodenpunkt klassifiziert, wenn seine Distanz zur Ebene d,, kleiner oder
gleich dem festgelegten Schwellenwert GroundMaxDistance ist.

Zusétzlich zur Distanz wird auch der Winkelabstand zwischen dem Normalvektor der Ebe-
ne und einem Referenzvektor 7 (typischerweise [0, 0, 1]7), um die Bodenebene als hori-
zontal zu definieren) betrachtet. Der Winkel 6 zwischen dem Normalvektor 77 = (a, b, ¢)
und dem Referenzvektor +* wird berechnet durch die Verwendung der Funktion 5.3.

3!
=

cos(f) =

(5.3)

=3

=

Das Skalarprodukt 7 - ¥ misst die Ausrichtung der beiden Vektoren 7 und # zueinander. Es
wird ermittelt, indem die jeweiligen Komponenten der Vektoren in X-, Y- und Z-Richtung mit-
einander multipliziert und anschlieBend summiert werden. Ist das Skalarprodukt maximal,
liegen die Vektoren parallel zueinander. Ist das Skalarprodukt null, stehen sie orthogonal
zueinander. Diese Information ist entscheidend, da sich mit ihr der Winkel zwischen dem
Normalvektor der Ebene und einem Referenzvektor bestimmen lasst. Der mathematische
Zusammenhang ist in Gleichung 5.4 beschrieben.

n-r=a-ry+b-1y+c-r, (5.4)

Die Normen der Vektoren 7 und #, dargestellt in Gleichung 5.5, geben die Lange jedes
Vektors im Raum an. Sie werden berechnet, indem die Quadrate der Komponenten des
Vektors summiert und daraus die Quadratwurzel gezogen wird. Diese Normen spielen
eine zentrale Rolle bei der Bestimmung des Winkels 6 zwischen den Vektoren, da sie im
Nenner des Skalarproduktes stehen.

|l =va?+b2+c2 und ||7]| =/r2+ 72+ 12 (5.5)
Ty
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Der Winkel § zwischen den Vektoren 7 und 7 wird als MaB fiir die Ubereinstimmung ihrer
Ausrichtung verwendet. Ein Punkt wird nur dann als Bodenpunkt betrachtet, wenn der Win-
kel 8 zwischen dem Ebenennormalen und dem Referenzvektor zur Bodenebene kleiner
oder gleich einem bestimmten Schwellwert, dem Parameter GroundMaxAngularDistance,
ist. [25][33]

Damit wird sichergestellt, dass nur Punkte die sowohl eine nahe Distanz zur Bodenebene
aufweisen, als auch in einem flachen Winkel zur Ebene liegen, als Bodenpunkte klassifi-
ziert werden. Diese zweistufige Bedingung verbessert die Genauigkeit der Bodenklassifi-
kation und trennt Bodenpunkte verlasslich von Hindernissen.

In Abbildung 5.3 sind die als Bodenebene klassifizierten Punkte dargestellt. Fir die Erken-
nung der Bodenebene wurden in der App zwei unterschiedliche Werte fiir den Parameter
GroundMaxDistance getestet: 0,25 m und 0,5 m. Die Abbildung zeigt, dass je nach Ein-
stellung dieses Parameters auch Punkte der Fahrzeuge falschlicherweise als Bodenebene
erkannt werden kénnen. Daher ist es empfehlenswert, den Wert von GroundMaxDistance
so zu wahlen, dass mdglichst viele Bodenpunkte korrekt erkannt werden, ohne dass zahl-
reiche Fahrzeugpunkte ebenfalls als Bodenebene klassifiziert werden.

groundplane

4 6 8 10 4 6 8 10

Abbildung 5.3. Klassifizierung der Bodenebene mit unterschiedlichen Parameterwerten

5.2.3 Segmentierung/ Clusterbildung

Die verbleibenden Punkte, die keine Bodenpunkte sind und sich innerhalb der Szene-
grenzen befinden, werden in diesem Schritt gruppiert und mit Objekt-Begrenzungsrahmen
versehen. Die Clusterbildung erfolgt mithilfe eines Parameters fir den Mindestabstand
(SegmentationMinDistance), welcher den minimalen Abstand zwischen Punkten inner-
halb eines Clusters definiert. Punkte, die diesen Abstand unterschreiten, werden als zu-
sammenhangend betrachtet und zu einem Cluster gruppiert.

Zwei Punkte werden als Teil des selben Clusters betrachtet, wenn ihr Abstand d(P;, P;)
kleiner oder gleich dem Schwellenwert SegmentationMinDistance ist.

Fir jedes Cluster werden grundlegende statistische Berechnungen durchgefihrt, um die
durchschnittliche Position, GréBe und Orientierung des Clusters zu bestimmen.

Die Hohe eines Clusters C' wird dabei als Mittelwert der z-Koordinate berechnet mit Glei-
chung 5.6. Dabei ist n die Gesamtanzahl der Punkte im Cluster, k der Index jedes Punktes
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und zj, die z-Koordinate des k-ten Punktes. Der Mittelwert der z-Koordinaten ermdéglicht ei-
ne zuverlassige Schéatzung der durchschnittlichen Héhe des Clusters, um diesen anhand
der vorgegebenen Héhenbeschrankungen zu filtern.

1 n
Zmean = - E 2k (5.6)
k=1

Ein Cluster wird nur dann akzeptiert, wenn der berechnete Durchschnitt der z-Koordinaten,
also die mittlere Hohe des Clusters, innerhalb eines vorgegebenen Hbhenbereichs liegt.
Dieser Hohenbereich wird durch die Einstellung der Parameter MinZDistanceCluster und
MaxZDistanceCluster festgelegt und dient dazu, sicherzustellen, dass nur Cluster in einer
realistischen Héhe als relevante Objekte erkannt werden.

Diese Filterung verhindert die Detektion von unbedeutenden Clustern und sichert, dass
nur relevante Objekte detektiert werden. [34][25]

5.2.4 Objekt-Begrenzungsrahmen-Erstellung

Flr die bereinigten Cluster werden Begrenzungsrahmen (Bounding Boxes) berechnet, um
deren genaue Position, Dimensionen und Ausrichtung zu bestimmen. Drei wesentliche Pa-
rameter beschreiben die Begrenzungsrahmen: der Schwerpunkt des Clusters, die Dimen-
sionen (La&nge, Breite, H6he) sowie der Gierwinkel, der die Orientierung in der horizontalen
Ebene angibt.

Berechnung des Schwerpunkts: Der Schwerpunkt eines Clusters représentiert die zen-
trale Lage aller Punkte im Cluster und wird durch den Mittelwert der Koordinaten in den
x-, - und z-Richtungen berechnet. Angenommen, ein Cluster enthélt n Punkte, die durch
die Koordinaten (zy, yx, i) fUr jeden Punkt k beschrieben sind. Der Mittelwert jeder Koor-
dinate wird durch die Summe der entsprechenden Koordinaten aller Punkte, geteilt durch
die Gesamtanzahl der Punkte n, berechnet.

Die Berechnungen fiir die Mittelwerte in jeder Richtung kann Uber den Zusammenhang in
Gleichung 5.7 beschrieben werden.

1 — 1 & 1 «
Tmean = ; Z Tk, Ymean = E Zykv Zmean = E Z 2k (5.7)

Diese Mittelwerte beschreiben zusammen den Punkt (zmean, Ymean, Zmean), der den Schwer-
punkt bzw. das Zentrum der Bounding Box angibt. Dieses Zentrum dient als Referenzpunkt
fir die Lage der Bounding Box und erleichtert die Beschreibung der raumlichen Ausdeh-
nung des Clusters in den nachfolgenden Berechnungen.

Bestimmung der Dimensionen: Die L&nge L, Breite W und H6he H der Bounding Box
werden anhand der maximalen und minimalen Werte der Punkte im Cluster in jeder Rich-
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tung berechnet 5.8.

L = max(z) —min(z), W =max(y) —min(y), H = max(z)— min(2) (5.8)

Berechnung des Gierwinkels (Yaw-Winkel): Der Gierwinkel 6 beschreibt die Orientie-
rung des Clusters in der horizontalen Ebene, also die Rotation um die z-Achse. Dieser
Winkel wird so berechnet, dass die Langsachse der Bounding Box entlang der Haupt-
orientierung des Clusters verlauft. Auf diese Weise passt sich der Begrenzungsrahmen
optimal an die Form und Ausrichtung des Clusters an, was insbesondere bei Objekten wie
Fahrzeugen wichtig ist.

Die Berechnung des Winkels erfolgt anhand der Hauptorientierung des Clusters durch
Gleichung 5.9.

(5.9)

6 = arctan (zzzl(yk — Ymean) (Tk — xmean))

Z;l(xk - xmean)2

Dabei stellt # den Winkel dar, der die beste Ausrichtung der Bounding Box entlang der
Hauptachse des Clusters bietet.

Um sicherzustellen, dass die Orientierung der Bounding Box stabil bleibt und keine abrup-
te Richtungséanderung auftritt, wird der Winkel 6 angepasst, wenn er gréBer als 45 Grad
betragt. Ein solch hoher Wert kann auf eine zu starke Neigung hindeuten, die die Aus-
richtung der Bounding Box in eine unglinstige Richtung lenken wiirde. Falls |6] > 45°,
wird die Orientierung der Bounding Box durch Hinzufligen oder Subtraktion eines 90°-
Schritts angepasst. Dadurch wird gewabhrleistet, dass die Langsachse der Bounding Box
nicht in einer instabilen oder unpassenden Richtung verlauft und die Ausrichtung des Be-
grenzungsrahmens konstant und konsistent bleibt, selbst bei leichten Veranderungen in
der Clusterstruktur. [25]

Die Darstellung der Bounding Box innerhalb der App-Visualisierung erfolgt Gber Quader.
In Abbildung 5.4 ist dies dargestellt.

[ ldetections

Abbildung 5.4. Vergleich zwischen Referenzpunktwolke und Detektionen

44



5 Konzeption einer Test-App in MATLAB

5.2.5 Umwandlung in das Detektionsformat

Durch die berechneten Parameter kann der Begrenzungsrahmen eines Clusters eindeu-
tig definiert werden. Fir jeden Cluster werden der Schwerpunkt (Zmean, Ymean; Zmean), die
Dimensionen (Lange L, Breite W und Hbhe H) sowie der Gierwinkel (8) ermittelt und ge-
speichert. Diese Parameter ermdglichen eine prazise Abbildung der rdumlichen Lage und
Ausrichtung des Clusters.

Im nachsten Schritt werden die ermittelten Bounding Box-Parameter in das MATLAB-
Detektionsformat objectDetection Uberflhrt. Innerhalb des objectDetection-Objekis
werden die Informationen im Measurement-Property gespeichert, das den gesamten Mess-
vektor 5.10 des Clusters umfasst:

Tmean
Ymean

Zmean
Measurement = 0 (5.10)

L
w
L. H -
Dieser Vektor enthalt die Positionsdaten, die Orientierung sowie die Dimensionen des
Clusters in einer strukturierten Form, die eine optimale Verarbeitung in den nachfolgen-

den Tracking-Algorithmen unterstitzt. Damit ist der Messvektor fir die Zustandsschatzung
des Verfolgungsalgorithmus gebildet.

Die Umwandlung in das objectDetection-Format erfolgt durch die MATLAB-Funktion
assembleDetections, die flr jede Bounding Box eine Detektion erstellt und die berech-
neten Positions- und Orientierungsinformationen einbindet. Zuséatzlich wird das im Sys-
tem definierte Messrauschen (MeasurementNoise) hinzugeflgt, um die Unsicherheiten
der Bounding Box-Detektion zu modellieren. Dieses Rauschmodell bildet die unvermeidli-
chen Ungenauigkeiten in der Detektion ab und ist entscheidend fir die Zuverlassigkeit der
nachfolgenden Verfolgungsschritte. Damit Iasst sich die Rauschproblematik von LiDAR-
Messungen (vgl. Kapitel 3.2) weitestgehend beriicksichtigt. [35]

5.2.6 Ubersicht der Parameter des Detektormodells

Die Parameter der Klasse HelperBoundingBoxDetector ermdglichen eine prazise Kon-
trolle Uber die Punktwolkenverarbeitung und die Detektionsqualitat. Alle Parameter welche
das Verhalten des Detektormodells beeinflussen sind in Tabelle 5.2 aufgezahlt. Im MOT
bzw. Settings-Tab der App kdnnen die Parameter vom Nutzer (ibergeben werden.
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Tabelle 5.2. Parameter zur Konfiguration der Bounding Box-Detektion

Parameter Beschreibung

XLimits, YLimits, ZLimits -begrenzen den Detektionsbereich in
den jeweiligen Achsen

GroundMaxDistance, -maximale Entfernung und Winkel zur

GroundMaxAngularDistance Bodenreferenz fur Bodenklassifikation

SegmentationMinDistance -Mindestabstand zwischen Punkten in-
nerhalb eines Clusters

MinDetectionsPerCluster -Mindestanzahl von Punkten fir gultige

Cluster-Detektion

MeasurementNoise -Messrauschen der Bounding Box zur
Unsicherheitsmodellierung

MaxZDistanceCluster, -Héhenbereich zur Filterung irrelevanter
MinZDistanceCluster Cluster

5.3 Implementierung und Verwendung des JPDA-Trackers mit
IMM

Flr die Verarbeitung der Detektionen, welche vom Detektormodell geliefert werden, wurde
sich fur ein JPDA-Tracker entschieden. Dieser Tracker ist in MATLAB einfach zu implemen-
tieren und bietet eine robuste Verfolgung von Objekten. In MATLAB kann der Tracker mit
dem Befehl trackerJPDA initialisiert werden. Er bendtigt nach der Initialisierung die Uber-
gabe einer Filter-Initialisierungs-Funktion und die Parametrierung einer Verfolgungslogik.
Fir die Filterfunktion wird ein ausgelagertes Skript verwendet, welches einen IMM-Filter
initialisiert. Die Vorgehensweise wird folgend in Kapitel 5.4 naher beschrieben. Fir die
Verfolgungslogik des JPDA-Trackers stehen zwei Optionen zur Verfligung: ,History* und
JIntegrated®. In der App kommt die deutlich einfacher aufgebaute History-Logik zum Ein-
satz.

5.3.1 Verfolgungslogik

In diesem Abschnitt wird die Verfolgungslogik des JPDA Trackers erlautert, der in Verbin-
dung mit einer ,History“-Tracking-Logik in der vorliegenden Arbeit verwendet wurde. Der
JPDA-Tracker ist speziell auf Situationen ausgelegt, in denen es zu Mehrdeutigkeiten in
den Messzuordnungen kommt, und nutzt diese Wahrscheinlichkeitslogik, um die korrekte
Zuordnung der Detektionen zu den bestehenden Tracks zu optimieren.

Die ,History“-Tracking-Logik des JPDA-Trackers ermdglicht eine kontinuierliche Verfolgung
der Objekte auch bei temporaren Unterbrechungen der Detektionsverfligbarkeit. Dabei
speichert der Tracker Informationen Uber frilhere Detektionszuordnungen, um die Stabili-
tat der Tracks bei Unsicherheiten zu erhdhen und Ubergangsldsungen in Fallen temporarer
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Detektionsverluste anzubieten. Um diese Verfolgungslogik besser versténdlich zu machen,
wird ein kurzes Beispiel einer Verfolgung angefiihrt.

Die Funktionsweise der ,History“-Logik wird durch eine Matrix dargestellt. Die Matrix repra-
sentiert eine Sequenz von Treffern (1) und Verfehlungen (0) Gber mehrere Iterationsschrit-
te. Angenommen, die Schwellenwerte flir das confirmation gate und das deletion gate sind
wie in 5.11 festgelegt.

Confirmation Gate : [M, N] = [3, 5] 511
Deletion Gate : [P, R] = [4,5] 510
Ein Track wird basierend auf den letzten finf lterationen entweder bestéatigt, wenn er min-
destens drei Treffer erzielt, oder geléscht, falls er vier oder mehr Verfehlungen aufweist.
Eine Treffer- und Verfehlungssequenz kann beispielhaft durch folgende History-Matrix 5.12
dargestellt werden.

Logic:[ooo11110000} (5.12)

Die ersten drei Elemente der Matrix sind 0, was auf anféngliche Verfehlungen hinweist. Ab
dem vierten bis zum siebten Schritt treten jedoch aufeinanderfolgende Treffer (1) auf. Da in
den letzten 5 Schritten (Schritte 3 bis 7) mindestens 3 Treffer verzeichnet wurden, erreicht
der Track die Schwelle des confirmation gate und wird als bestéatigt eingestuft.

Nach der Bestatigung bleibt der Track aktiv, selbst wenn in den folgenden Schritten Verfeh-
lungen (0) auftreten. In den Schritten 8 und 9 werden keine weiteren Treffer verzeichnet,
doch da die Verfehlungen noch nicht die Schwelle des deletion gate erreichen, bleibt der
Track bestatigt.

Ab Schritt 8 bis zum Ende der Matrix gibt es eine Serie von Verfehlungen (0). In den
letzten 5 Schritten (Schritte 7 bis 11) werden insgesamt 4 Verfehlungen verzeichnet, womit
die Schwelle des deletion gate erreicht wird. Der Track wird daher geldscht.

Diese Matrix zeigt, wie die ,History“-Logik durch die Treffer- und Verfehlungsabfolge eine
zuverlassige Entscheidung Uber die Bestatigung und Léschung von Tracks trifft. Ein Track
bleibt nur dann bestehen, wenn ausreichend Treffer in den letzten lterationen verzeichnet
wurden, und wird geldscht, wenn er eine definierte Anzahl an Verfehlungen aufweist. [36]

5.3.2 Detektierbare Verfolgungen

Eine weitere Optimierung des JPDA-Trackers kann durch den optionalen Input-Parameter
detectableTrackingInput erfolgen. Dieser Parameter gibt dem Tracker Hinweise dar-
auf, ob ein Objekt in einem bestimmten lterationsschritt detektierbar ist. Dies ist entschei-
dend, um in Szenarien mit unregelméaBigen Detektionen eine sinnvolle Berechnung der
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Zuordnungswahrscheinlichkeiten zu gewahrleisten und dabei UbermaBige Identitadtswech-
sel oder Track-Léschungen zu vermeiden.

Um den Parameter detectableTrackingInput effektiv zu nutzen, wurde die Funktion
helperCalcDetectability implementiert. Diese Funktion berechnet die Detektionswahr-
scheinlichkeit (Py) fur jeden Track basierend auf der Entfernung r des Tracks vom Sensor.
Ziel ist es, die Wahrscheinlichkeit der Detektion in Abhangigkeit von der Entfernung zu
modellieren, um die Effizienz und Genauigkeit des Trackers zu verbessern. [37]

Die Detektionswahrscheinlichkeit P;(r) wird durch die stiickweise definierte Funktion 5.13
dargestellt.

0.9 farr <40 m,
Py(r)=404 furdom<r<75m, (5.13)
0.99 farr > 75 m.

Diese Funktion ermdglicht es dem Tracker, die Wahrscheinlichkeit der Detektion dynamisch
anzupassen. Innerhalb der zulédssigen Entfernung von (r < 40 m) bleibt die Wahrschein-
lichkeit hoch, was eine zuverlassige Verfolgung unterstiitzt. Im Bereich zwischen 40 m
und 75 m wird die Wahrscheinlichkeit reduziert, um Unsicherheiten und potenzielle Fehl-
zuweisungen zu minimieren. Uber 75 m hinaus wird die Wahrscheinlichkeit stark erhéht,
um sicherzustellen, dass Tracks, die sich auBerhalb der effektiven Reichweite befinden,
schnell geléscht werden und somit die Tracking-Performance optimiert wird.

Diese mathematische Modellierung tragt dazu bei, die Tracking-Logik flexibel und anpas-
sungsféhig zu gestalten, indem sie die Detektionswahrscheinlichkeit basierend auf der Ent-
fernung dynamisch anpasst. [25]

5.3.3 TrackingObject und State-Eigenschaft

Nach der Verfolgung der Objekte gibt der JPDA-Tracker gibt zwei zentrale Ergebnisgrup-
pen aus: Vorlaufige (tentative) und bestétigte (confirmed) Tracks. Vorlaufige Tracks sind
Verfolgungen, die sich noch in der vorlaufigen Phase befinden und weitere Bestatigungen
bendtigen. Bestatigte Tracks sind die Verfolgungen, die eine bestimmte Anzahl von Be-
statigungen erreicht haben und somit als bestétigt gelten. Nur diese Tracks werden als
zuverlassige Verfolgungen betrachtet und flir die GOSPA-Metrik verwendet.

In MATLAB wird das TrackingObject verwendet, um die Eigenschaften eines verfolgten
Objekts in einem strukturierten Format zu speichern. Besonders wichtig ist hierbei das
State-Property, das die dynamischen Parameter eines Tracks enthélt, wie Position, Ge-
schwindigkeit und Objektldnge und -breite. Das State-Property ermdglicht eine effiziente
Speicherung und Abfrage der Track-Daten im Verlauf der Tracking-Iterationen. Die numeri-
schen Werte fir die dynamischen Parameter des Objekts werden innerhalb der Zustands-
schétzung des Trackers berechnet.
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Die bestatigten Tracks werden in der App als Quader innerhalb der Punktwolke visualisiert.
In Abbildung 5.5 sind die Tracks mit den Modell-Wahrscheinlichkeiten (Konst. Geschw. und
Konst. Drehrate) erkennbar.

Abbildung 5.5. Vergleich zwischen Referenzpunktwolke und Tracks

5.3.4 Ubersicht der Parameter des Trackermodells

Die Parameter des JPDA-Trackers spielen eine entscheidende Rolle bei der effektiven
Verfolgung von Objekten in einer Umgebung, in der Mehrdeutigkeiten und unklare Zu-
ordnungen auftreten. Mithilfe der ,History“-Logik werden diese Parameter angepasst, um
die Robustheit des Trackings zu erhéhen und die Detektionszuverlédssigkeit Uber mehrere
Zeitschritte hinweg zu sichern. [36]

In Tabelle 5.3 wurden alle Parameter, die auch in der entwickelten App anpassbar sind,
festgehalten.
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Tabelle 5.3. Ubersicht der JPDA-Tracker Parameter in der ,History“-Logik

Parameter Beschreibung

MaxNumDetections Maximale Anzahl der Detektionen pro lteration, um die
Rechenlast zu kontrollieren und Uberlaufe zu vermei-
den.

MaxNumTracks Obergrenze flr gleichzeitig verfolgte Tracks, um Res-
sourcen zu optimieren.

ClutterDensity Erwartete Fehlalarmdichte, verwendet als Dichtepara-
meter fir ein Poisson’sches Cluttermodell.

AssignmentThreshold Zweistufige Zuordnungslogik [C1, C2] (ber den

Normalisierungsdistanz-Grenzwert zwischen Tracks
und Detektionen.

InitializationThreshold

Wahrscheinlichkeitsgrenze zur Initialisierung neuer
Tracks, um UbermaBige Trackvermehrung zu vermei-
den.

ConfirmationThreshold

Zweistufige Logik [M, N] fur Trackbestatigung bei min-
destens M Treffern in den letzten N Updates.

DeletionThreshold Zweistufige Léschlogik [P, R]: Track wird entfernt, wenn
in den letzten R Schritten mindestens P Verfehlungen
auftreten.

HitMissThreshold Schwelle zur Registrierung eines ,Treffers* oder ,Feh-

lers®. Registriert ,Miss” bei zu geringer Wahrscheinlich-

keit fUr die Trackzuweisung.

5.4 Zustandsschatzung durch IMM-Filter

Flr die Zustandsschatzung der Objekte muss dem Tracker eine Filter-Funktion (ibergeben
werden. Hierbei wird ein IMM-Filter mit zwei Zustandsmodellen verwendet. Fir die Initia-
lisierung des Filters sind mehrere Code-Skripte notwendig. Dabei nutzt das Hauptskript
InitIMMFilter weitere Unterskripte, um die zwei Bewegungsmodelle zu verwenden. Des-

weiteren wird die Schrumpfproblematik durch die Verwendung von weiteren Skripten kor-

rigiert.

In Tabelle 5.4 sind die Hauptaufgaben der Unterskripte veranschaulicht.
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Tabelle 5.4. Ubersicht der MATLAB-Skripte fir IMM-Filter und deren Aufgaben
Funktion Aufgaben
helperInitIMMFilter « initialisiert den IMM-Filter
» kombiniert CV- und CT-Filtermodelle
helperInverseLidarModel | * rekonstruiert Objektposition und -dimensionen aus

LiDAR-Messungen
» kompensiert Sensorschrumpfungseffekte

helperLidarModel » simuliert LIDAR-Messungen basierend auf
Objektparametern

» modelliert Messschrumpfung mit Entfernung
helperCvmeasCuboid « definiert die Messfunktion fir das CV-Modell
* Ubersetzt den CV-Zustand in den Messraum

helperCtmeasCuboid « definiert die Messfunktion fur das CT-Modell
* Ubersetzt den CT-Zustand in den Messraum
helperConstvelCuboid « implementiert das CV-Bewegungsmodell fiir Quader

* beschreibt die Zustandsvorhersage bei konstanter
Geschwindigkeit

helperConstturnCuboid * implementiert das CT-Bewegungsmodell fur Quader
* beschreibt die Zustandsvorhersage bei konstanter
Drehung

Ablauf des IMM-Filters:

1. Initialisierung: Beide Modelle werden mit initialen Zustanden und Kovarianzen gest-
artet.

2. Vorhersage: Jedes Modell prognostiziert den nachsten Zustand basierend auf sei-
nem Bewegungsmodell und fligt Prozessrauschen hinzu.

3. Update: Die Messungen werden verwendet, um die Zustédnde der Modelle zu aktua-
lisieren.

4. Modellwahrscheinlichkeiten: Die Wahrscheinlichkeit jedes Modells wird basierend
auf der Ubereinstimmung zwischen Vorhersage und Messung berechnet.

5. Kombination: Die Zustande der Modelle werden entsprechend ihrer Wahrscheinlich-
keiten gewichtet und zu einer Gesamtzustandsschatzung kombiniert. [37][38]

5.4.1 Korrektur der Schrumpf-Problematik

Wenn die Detektions-Bounding Box eines Objekts kleiner wird, z.B. weil das Objekt weiter
vom Sensor entfernt ist oder durch andere Sensorbedingtheiten, kann dies den Tracker da-
zu bringen, die Schatzung der tatséchlichen Position des Objekts zu verfalschen (vgl. Ka-
pitel 3.2). Der Tracker kdnnte sich zu stark auf die neue, ungenauere Detektion verlassen
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und somit den Track verschieben oder falsch anpassen. Um diese Problematik innerhalb
des Tracking-Prozesses zu korrigieren, berechent der IMM-Filter die eigentliche GréBe und
Position der Objekte anhand der Entfernung zum Sensor.

Die Funktion helperInverseLidarModel adressiert dieses Problem durch eine mathema-
tische Anpassung der erfassten Positionen. Im Folgenden wird der mathematische Zusam-
menhang dieser Anpassung erlautert.

Zuné&chst werden zwei Schrumpfraten 5.14 definiert:

5= 3 (Schrumpfrate fir LAnge und Breite)
) (5.14)
sz = =0 (Schrumpfrate fiir Héhe)

Diese Raten bestimmen, wie stark die Positionen in den jeweiligen Dimensionen angepasst
werden sollen, um die Schrumpfung der Bounding Boxes zu kompensieren.

Die Funktion helperInverseLidarModel verwendet spharische Koordinaten, um die Po-
sitionen der erkannten Objekte zu berechnen. Dabei werden die kartesischen Koordina-
ten (x,y, z) in sphérische Koordinaten (6, ¢, ) umgewandelt, wobei # den Azimutwinkel,
¢ den Elevationswinkel und r die Entfernung darstellt. Mit der Umrechnung (0, ¢,r) =
cart2sph(x, y, z) in MATLAB kdnnen die spharischen Koordinaten berechnet werden. Ba-
sierend auf den sphérischen Koordinaten werden die Schrumpfungen in den drei Dimen-
sionen mit Gleichung 5.15 berechnet. [39]

Lshrink — ’S L A COS(0)|

Hgprink = sz - 1

Hierbei reprasentieren Lgprink, Wshrink Und Hghrink die Schrumpfungen in Lange, Breite und
Hoéhe. Die Schrumpfungen sind proportional zur Entfernung » und hangen vom Azimutwin-
kel 6 ab.

Die urspriinglichen Positionen werden um die berechneten Schrumpfungen mit Gleichung
5.16 angepasst:

Leanr
Tneu = T + sign(z) - Sg””k
. Wekri
neu = y -+ sign(y) - — 5 (5.16)
. Hihri
Zneu = % + sign(z) - %

Diese Anpassungen verschieben die Positionen der Bounding Boxes, um die durch die
Schrumpfraten verursachte Verkleinerung zu kompensieren. Der Faktor % sorgt dafir, dass
die Verschiebung gleichmaBig auf beide Seiten des Ursprungs verteilt wird. Nach dieser
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Anpassung ergibt sich eine neue Position fir die Tracks gemaf der Berechnung des neuen
Schwerpunktes [Zneu, Yneus Zneul-

5.4.2 Aufbau der Bewegungsmodelle CV und CT

In der Objektverfolgung mit LiDAR-Daten werden Bewegungsmodelle verwendet, um die
Position und Bewegung eines Objekts vorherzusagen. Zwei gangige Modelle sind das
Constant Velocity (CV) Modell und das Constant Turn (CT) Modell. Beide Modelle teilen
viele Gemeinsamkeiten, unterscheiden sich jedoch in der Behandlung der Drehbewegung.
Im Folgenden werden beide Modelle gemeinsam vorgestellt, wobei auf ihre Gemeinsam-
keiten und Unterschiede eingegangen wird. [25]

5.4.3 Gemeinsamer Zustandsvektor

Der Zustandsvektor enthélt insgesamt 10 Komponenten welche in Tabelle 5.5 festgehalten

sind.
Tabelle 5.5. Ubersicht der Zustandskomponenten

Komponente Variablen Beschreibung

Position T, Y, 2 Die aktuellen Koordinaten des Ob-
jekts.

Geschwindigkeit T, 7, 2 Die Geschwindigkeit in jeder Achse.

Orientierung 0 Der Gierwinkel (Yaw) des Objekts.

Dimensionen L, W,H Lénge, Breite und Héhe des Ob-
jekts.

Fiir das CT-Modell wird zusétzlich die Drehgeschwindigkeit w beriicksichtigt. Somit werden
die Zustandsvektoren xcy und xct wie in 5.17 definiert.

Xcv = XCcT = (517)

SRS T TR SO SN

SN w v e & R
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5.4.4 Gleichungen der Zustandsvorhersage

Beide Modelle basieren auf der Vorhersage des néchsten Zustands geman dem aktuel-
len Zustand und dem Bewegungsmodell. Die allgemeinen Komponenten, wie die vertikale
Bewegung und die Dimensionen werden in beiden Modellen gleich behandelt.

Die Dimension des Objektes wird laut Gleichung 5.18 Uiber die gesamte Laufzeit der Zu-
standsvorhersage als konstant betrachtet.

Lyy1 = Ly
Wi =Wy (5.18)
Hyy1 = Hg

Die neue Positionskomponente z;; wird berechnet, indem zur aktuellen Position z; das
Produkt der momentanen Geschwindigkeit Z;. und der Zeitdifferenz At addiert wird, wéh-
rend die Geschwindigkeit Z;1 konstant bleibt und der aktuellen Geschwindigkeit 2; ent-
spricht 5.19.

z = 2p + 2 AL
k+1 k k (519)

Zp41 = 2k

Die Unterschiede zwischen den Modellen liegen in der Behandlung der Bewegung in der
horizontalen Ebene (z und y).

Positionsaktualisierung

Das CV-Modell geht von einer geradlinigen Bewegung mit konstanter Geschwindigkeit aus.
Die neue Position (xxy1,yr+1) eines Objekts wird berechnet, indem zur aktuellen Positi-
on (z, yr) das Produkt der momentanen Geschwindigkeitskomponenten (i, ¢x) und der
Zeitdifferenz At addiert wird. Der Gierwinkel 8, wird als konstant angenommen 5.20.

CV: x5 = + 21 AL
k+1 k ‘k (5.20)
Yk+1 = Yk + YpAt

Das CT-Modell hingegen beriicksichtigt eine konstante Drehgeschwindigkeit w flr kurven-
formige Bewegungen. Die Positionsdnderung wird durch die rotatorische Bewegung des
Objekts beschrieben, wobei die neuen Positionen von der momentanen Winkelgeschwin-
digkeit wy, der Geschwindigkeit ¥ in der Ebene und der aktuellen Orientierung 6, abhan-
gen 5.21.
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CT: i1 =z + & (sin(B) + wiAt) — sin(dy))
Wk
o (5.21)
Ykt1 = Yk — o (cos(Ox + wrpAt) — cos(6k))

Geschwindigkeitsaktualisierung

Im CV-Modell bleiben die Geschwindigkeitskomponenten in der Ebene konstant 5.22.

CV: gy =Tk, Urt1 = Uk (5.22)

Im CT-Modell berechnen sich die neuen Geschwindigkeitskomponenten, geman Gleichung
5.23, basierend auf der aktuellen Geschwindigkeit @ und der Ausrichtung 0 + wi At.

CT: i1 = O cos(Ox + wiAt)

(5.23)
Uk+1 = U sin(Og + wrAt)
Orientierung und Drehgeschwindigkeit
Im CV-Modell wird die Orientierung bzw. der Gierwinkel ¢ konstant gehalten 5.24.
Cv: 9k+1 = Hk (5.24)

Im CT-Modell wird die Drehgeschwindigkeit w als konstant angenommen, wahrend die Ori-
entierung @ mit der Winkelanderung des Objekts innerhalb des Zeitintervalls At berechnet
wird5.25.

CT: w —w
k1 = Wk (5.25)
Ok11 = Ok + wipAt

5.4.5 Prozessrauschen

In beiden Modellen wird Prozessrauschen hinzugefligt, um Unsicherheiten in der Bewe-
gung zu berlcksichtigen. Das Prozessrauschen v, wird als normalverteilte Zufallsvariable
geman Gleichung 5.26 modelliert.
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vi ~N(0,Q) (5.26)

Hierbei stellt v, den Vektor des Prozessrauschens zum Zeitpunkt k& dar. Der Opterator ~
steht fir ,ist verteilt wie®, und N (0, Q) bezeichnet eine mehrdimensionale Normalvertei-
lung mit Mittelwert Null und Kovarianzmatrix Q. Die Kovarianzmatrix Q ist die Prozess-
rauschkovarianzmatrix, die die Varianzen der Unsicherheiten in den Zustandsgré3en ent-
halt. Fir beide Zustandsmodelle kann eine Prozessrauschkovarianzmatrix Qcy und Qcr
wie in 5.27 definiert werden. Hierbei sind ¢;, g; und ¢; die Varianzen der Beschleunigun-
gen in z-, y- und z-Richtung, ¢y die Varianz des Gierwinkels 8, und ¢, die Varianz der
Winkelbeschleunigung w (nur im CT Modell).

g 0 0 0 O
g 0 0 0
0 ¢ 0 0 0
0 ¢ 0 0
Qcv = Qct =0 0 qu 0 (5.27)
0 0 ¢ O
0 0 0 g O
0 0 0 g
0 0 0 0 g

Die diagonale Struktur der Kovarianzmatrizen impliziert, dass die Prozessrauschkompo-
nenten unkorreliert sind. Durch geeignete Wahl der Varianzen kann gesteuert werden, wie
stark das Modell auf unerwartete Anderungen reagiert.

5.4.6 Messmodell

Da die Detektionen in beiden Modellen identisch sind, teilen sie das gleiche Messmodell.
Die Detektionen, die als Messvektor z;, in das Messmodell einflieBen, liefern die erforder-
lichen Informationen zur Position, Orientierung und Dimension des Objekts, jedoch keine
Geschwindigkeiten.

Das Messmodell verknipft den geschéatzten Zustand xi, der eine Anndherung an die tat-
sachlichen, aber unbekannten Positions-, Orientierungs- und Dimensionsdaten des Ob-
jekts darstellt, mit den Messungen geman der Gleichung 5.28.

z. = Hxy;, +wy (5.28)

Dabei ist x;, der geschéatzte Zustand, also die interne Modellvorstellung der Position, Orien-
tierung und Dimension des Objekts, die der Verfolgungsalgorithmus basierend auf bisheri-
gen Daten und dem Modell berechnet. Die Messung z;. stellt die tatsachlichen Detektionen
dar, die von den Sensoren erfasst wurden und die Informationen zur aktuellen Position,
Orientierung und Dimension enthalten.

Das Messmodell nutzt die Beobachtungsmatrix H (5.29), um aus dem geschéatzten Zu-
stand x; die Komponenten auszuwahlen, die mit den Messungen verglichen werden. Der
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Messrauschvektor w; modelliert zuféllige Fehler in den Messungen und erklart Abwei-
chungen zwischen der Schatzung und den tatsachlichen Detektionen. Auf diese Weise
kénnen die Messungen z;, zur Korrektur und Aktualisierung des geschatzten Zustands x;
verwendet werden, um die Zustandsschatzung kontinuierlich zu verbessern. [18]

(5.29)

o

I
c o o
c o o o
o o = o
o o o o

Die genauen Positionen der Einsen in H hangen vom jeweiligen Zustandsvektor ab, aber
in beiden Fallen werden die Geschwindigkeitskomponenten und die Drehgeschwindigkeit
nicht gemessen und daher nicht durch das Messmodell aktualisiert.

Obwohl Geschwindigkeit und Drehgeschwindigkeit nicht direkt gemessen werden, ist der
IMM-Filter vorteilhaft, weil er durch die Kombination von CV- und CT-Modellen unterschied-
liche Bewegungsmuster abdeckt. Er ermdglicht eine flexible Anpassung an geradlinige und
kurvenférmige Bewegungen, indem er die nicht gemessenen ZustandsgréBen indirekt aus
den Positionsénderungen schatzt. Dies fiihrt zu einer verbesserten Genauigkeit und Ro-
bustheit in der Mehrzielverfolgung, da der Filter besser auf Bewegungsanderungen rea-
gieren kann und die Wahrscheinlichkeit von Fehlassoziationen zwischen Zielen reduziert
wird.

5.4.7 Kombination beider Modelle im IMM-Filter

Die beiden Zustandsmodelle (CV und CT) werden im IMM-Filter als zwei separate Filter
in Form von UKF implementiert. Die Filter werden in einem Zellarray gespeichert und an-
schlieBend dem IMM-Filter Gbergeben.

Der IMM-Filter schéatzt, welches Modell das aktuelle Bewegungsverhalten des Objekts
besser beschreibt, und passt die Modellwahrscheinlichkeiten entsprechend an. Durch die
Kombination beider Modelle kénnen sowohl geradlinige als auch kurvenférmige Bewegun-
gen effektiv verfolgt werden. Um den Wechsel zwischen den Modellen zu ermdglichen,
wird die Funktion switchimmCuboid verwendet. Diese Funktion konvertiert die Zustands-
vektoren und Kovarianzmatrizen zwischen den Modellen, sodass die Zustande konsistent
bleiben. Sie stellt sicher, dass beim Ubergang zwischen CV- und CT-Modell die kinema-
tischen ZustandsgréBen korrekt transformiert werden, wahrend die Dimensionsparameter
(Lange, Breite, H6he) des Objekts unverandert bleiben.

Die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Modellen werden durch die Transition-
Probabilities festgelegt. Diese Wahrscheinlichkeiten bestimmen, wie wahrscheinlich es ist,
dass das Bewegungsverhalten des Objekts vom einen zum anderen Modell wechselt. Die
Ubergangswahrscheinlichkeiten werden in Form einer Matrix 5.30 definiert.
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IT;; = [”” 7”2] (5.30)
21 722

Hierbei reprasentiert ;; die Wahrscheinlichkeit, vom Modell : zum Modell j zu wechseln.
Durch geeignete Wahl der Ubergangswahrscheinlichkeiten kann gesteuert werden, wie
sensibel der IMM-Filter auf Anderungen im Bewegungsverhalten reagiert. Hohere Diago-
nalelemente 7;; bedeuten, dass der Filter dazu neigt, im aktuellen Modell zu bleiben, wah-
rend hohere Off-Diagonalelemente m;; einen haufigeren Wechsel zwischen den Modellen
ermoglichen. [25]
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Validierung der Test-App

In diesem Kapitel erfolgt eine Leistungsbewertung verschiedener LiDAR-Sensoren anhand
spezifischer Versuchsszenarien sowie die Validierung der Funktionalitét der entwickelten
Applikation. Fir die vorliegende Diplomarbeit wurden Messdaten herangezogen, die im
Rahmen eines Gaststudentenprogrammes von drei Studierenden der German International
University (GIU) in Kooperation mit B. Sc. Mohammad Ammad erhoben wurden. [40]

Die anschlieBende Analyse der Ergebnisse soll Aufschluss dariiber geben, in welchem
Umfang die GOSPA Metrik zur Bewertung der Verfolgungsleistung geeignet ist. Neben
den Ergebnissen der GOSPA Metrik wird auch die Lokalisierungs-Komponente der Metrik
untersucht. Dartber hinaus wird betrachtet, ob signifikante Unterschiede in der Leistung
zwischen den verschiedenen Sensoren bestehen.

6.1 Verwendete Sensorik

Verwendet wurden drei verschiedenen LiDAR-Sensoren: Ouster OS1-64, Livox Horizon
und Leishen S1. Die Sensoren sind in den Abbildungen 6.1, 6.2 und 6.3 dargestellt.

o

Abbildung 6.1. Ouster Abbildung 6.2. Livox Abbildung 6.3. LS-S1
0S1-64 LiDAR [41] Horizon LiDAR [42] LiDAR [43]

Der Ouster OS1 realisiert eine 360°-Umgebungsabtastung durch den Einsatz eines me-
chanisch rotierenden Spiegels. Im Gegensatz zu herkdmmlichen mechanischen Oszilla-
toren, die zur Strahllenkung verwendet werden, kombiniert der OS1 eine kontinuierliche
horizontale Rotation mit fixierten vertikalen Strahlen in 64 Ebenen. Diese Vorgehensweise
gewahrleistet eine gleichmaBige Verteilung der Laserstrahlen lber das gesamte horizon-
tale Sichtfeld. [44]

59



6 Auswertung von LiDAR-Messungen und Validierung der Test-App

In Abbildung 6.4 wird die Rotation mittels einer oszillierenden optischen Komponente sowie
das entsprechende Scanmuster dargestellt.

Der Livox Horizon verwendet eine Wedge-Mirror-Technologie mit einem daraus resultie-
renden nicht-repetitiven horizontalen Scanmuster. Durch den Einsatz keilférmiger Spie-
gel werden die Laserstrahlen in variablen Winkeln und Abstédnden ausgesendet, was ein
gleichmaBiges Scanmuster erzeugt. [45]

Das Prinzip des Wedge-Mirror-Scanning sowie das daraus resultierende Scanmuster sind
in Abbildung 6.5 dargestellt.

Der Leishen LS-S1 setzt auf eine MEMS-basierte Scanmethode auf 128 Ebenen. MEMS
(vgl. Kapitel 2.4.1) ermdglichen eine prazise und flexible Steuerung der Laserstrahlen. [46]

In Abbildung 6.6 wird das MEMS-Prinzip sowie das resultierende Scanmuster veranschau-
licht.

i

Abbildung 6.5.
Abbiidung 6.4. Wedge-Mirror Scanning Abbildung 6.6.
Rotierendes Scanning [47] [47] MEMS-Scanning [47]

Aus der unterschiedlichen Scan-Technologien resultieren unterschiedliche Scan-Muster
die vorallem in der Bodenebene der Punktwolken ersichtlich werden.

Einige Leistungsmerkmale der Sensoren sind in der Tabelle 6.1 vergleichend festgehalten.
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Tabelle 6.1. Vergleich der Eigenschaften verschiedener LiDAR-Sensoren [44][45][46]

Eigenschaft Ouster OS1 | Livox Hori- | LS-S1
zon

Datenpunkt-Generierungsrate 1.310.720 240.000/ 1.600.000

(pts/sec) 480.000

Sichtfeld Horizontal 360° 70,4° 120°

Sichtfeld Vertikal 42.4° 25° 25°

Laserwellenldnge 865 nm 905 nm 1550 nm

6.2 Anwendung der entwickelten Applikation

Um den Validierungsprozess mit der entwickelten Applikation zu veranschaulichen, wird im
Folgenden eine detaillierte Anleitung zur Analyse der Messdaten anhand eines Beispiel-
Szenarios prasentiert.

Schritt 1: Dateneingabe

Im ersten Schritt erfolgt die Ubertragung der LiDAR-Messdaten sowie der Ground Truth
Daten in die Applikation. Dies wird Gber den Data Input-Tab der Benutzeroberflache durch-
gefuhrt. Nach erfolgreicher Eingabe der Daten uberprift die Applikation die Validitat der
Daten sowie deren Koinzidenz. Bei erfolgreicher Validierung werden entsprechende Mel-
dungen in der Konsole ausgegeben, wodurch die weiteren Verarbeitungsschritte eingeleitet
werden kénnen.

Schritt 2: Starten der Visualisierung und Vorbereitung des MOT-Algorithmus

Nach der erfolgreichen Dateneingabe kann die Visualisierung im MOT-Tab der Applikation
gestartet werden. Hierbei besteht die Mdglichkeit, die Achsen auf das gewlinschte Sicht-
feld der Punktwolke anzupassen. Im unteren Bereich des Bildschirms wird die Anzahl der
Ground Truth Objekte visualisiert. AnschlieBend kann das Szenario im Panel Frame Limits
auf einen spezifischen zeitlichen Abschnitt eingeschrankt werden. Es empfiehlt sich, einen
Abschnitt mit koharenten Ground Truth Daten zu wéhlen, um eine konsistente Analyse zu
gewahrleisten.

Zusatzlich ist im Panel Detector Region ein relevanter Bereich auszuwéahlen, um den Mess-
raum zu begrenzen. Durch diese Einschrankung wird die Punktwolke auf den definierten
Bereich reduziert, in dem der MOT-Algorithmus operiert. Dies tragt dazu bei, Stdérungen
innerhalb der Messdaten auf ein Minimum zu reduzieren.

Die Detekor-Region wurde anhand des Sensors mit der kleinsten horizontalen Sichtweite
ausgewahlt. Der Livox Sensor ist auf 70,4 ° beschrankt.

Bei einer festgelegte Messstrecke von d = 50m und eine horizontale Sichtweite von o =
70.4° ergibt sich die Sichtbreite b mit der Gleichung 6.1.
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o

70.4
b:2xdxsin<%):2x50mxsin< )%57.64771 6.1)

Der maximale Sichtfeldpegel des Livox Horizon innerhalb einer Punktwolke wurde in Ab-
bildung 6.7 veranschaulicht.

— 50

Sichtfeldkegel Livox Horizon

Lange (m

07 T T T T T 0

-30 -20 -10 ] 10 20 30
Breite (m)

Abbildung 6.7. Sichtfeldkegel des Livox Horizon

Da durch die Referenzversuche festgestellt wurde, dass Detektionen bei 50m Sichtweite
spatestens bei 40m Sichtbreite nicht mehr detektierbar sind, wurde der Messraum dement-
sprechend begrenzt. Der real nutzbare horizontale Sichtfeldwinkel des Livox-Sensors be-
trédgt nach Gleichung 6.2 also nur etwa 47.2°.

40m

2 x 50m

b
a = 2 X arcsin <m> = 2 X arcsin <

) ~ 47.2° (6.2)
Um gleiche Rahmenbedingungen zu schaffen, wurde in jeder Messung ein gleich groBer
Messraum definiert. Nach der Betrachtung des kleinst méglichen Sichtbereichs wurde ein
definierter Messraum von x = 22 m, y = 49 m und z = 8 m definiert. Die Messrdume, die
durch den Detektor-ROI definiert sind, wurden in Abbildung 6.8 dargestellt.
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Abbildung 6.8. Festgelegter Messraum fir alle Sensoren

Um vergleichbare Bedingungen fiir alle Sensoren zu gewéhrleisten, wurden bei der Mehr-
fachobjektverfolgung identische Parameter flr den Detektor und den Tracker verwendet.
Dadurch werden gleiche Anforderungen an die Punktwolken der verschiedenen Sensoren
gestellt, was eine faire Bewertung ermdglicht. Es ist jedoch wichtig zu berlcksichtigen,
dass Abweichungen oder Unterschiede in der Leistung der Sensoren auch durch die Wahl
der Parametrierung beeinflusst werden kdénnen. Jeder Sensor kdnnte unterschiedliche op-
timale Einstellungen bendtigen, um unter den jeweiligen Bedingungen seine maximale Per-
formance zu erreichen.

Die hier vorgestellte Analyse basiert bewusst auf gleichbleibenden Algorithmusbedingun-
gen, um die Eignung der Sensoren fir Mehrfachobjektverfolgungsanwendungen zu bewer-
ten. Die GOSPA Metrik gibt dabei weniger Aufschluss darlber, wie prazise die Sensoren
an sich arbeiten, sondern vielmehr dariiber, wie gut sie fir Anwendungen der Mehrfachob-
jektverfolgung geeignet sind.

Signifikante Unterschiede zwischen den Sensoren kénnen hauptsachlich auf unterschied-
liche Rauschstarken oder auf verschiedene Messmethodiken zurlickgefiihrt werden, wie
beispielsweise rotierende gegenlber stationaren Sensoren. Diese Faktoren beeinflussen
die Beschaffenheit der generierten Punktwolken und somit die Leistungsfahigkeit bei der
Objekterkennung und -verfolgung. Selbst in einfachen Szenarien zeigt sich eine deutliche
Abhangigkeit der Detektionsergebnisse von der verwendeten LiDAR-Technologie. Voran-
gegangene Testungen eines rasterkartenbasierten Detektionsalgorithmus zeigen eine si-
gnifikante Variation der Ergebnisse, die auf die Wahl des LiDAR-Messverfahrens zuriick-
zuflihren ist. Somit beeinflusst das Messverfahren maf3geblich die Genauigkeit und Zuver-
lassigkeit der Objektdetektion. [48][32]

Durch die quantitative Bewertung mithilfe der GOSPA Metrik kdnnen Stérken und Schwa-
chen der einzelnen Sensoren hinsichtlich ihrer Eignung fir die Mehrfachobjektverfolgung
herausgearbeitet werden.

Far die Erkennung von Fahrzeugen wurden erwartete Dimensionen von L = 4,7m, B =
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1,8m und H = 1,4m verwendet, wahrend fir FuBganger Dimensionen von L = 0,6 m,
B =0,6mund H = 1,7m herangezogen wurden. Die Auswahl zwischen den Objekttypen
erfolgt durch die Einstellung ObjType im Settings Tab.

Tabelle 6.2 und 6.3 listet die verwendeten Parameter auf, die im Seftings Tab konfiguriert
wurden.

Tabelle 6.2. Parametereinstellungen fir den Detektor

Parameter Wert
Segmentation min. distance 0.5m
min. detections per Cluster 10
ground max. distance 0.25m
max. ground angular distance 5m
max. Z dist. Cluster 3m
min Z dist. Cluster -3m
ego vehicle radius 3m

Tabelle 6.3. Parametereinstellungen fir den JPDA-Tracker mit IMM

Parameter Wert
assignmentGate (Cy, Cs) 50, 100
confirmationGate (M, N) 7,10
deletionGate (P, R) 9,12
ClutterDensity 1x107?
HitMissThreshold 0.5
MaxNumDetections 00
MaxNumTracks 50

ObjType Car /Human

Schritt 3: Starten der Modelle und Validierung der Ergebnisse

Nach der Parametrierung kann das Detektor- bzw. Trackermodell gestartet werden. Die
Sequenz der Punktwolken wird animiert dargestellt, wobei die Detektionen und Tracks fra-
meweise visualisiert werden. Im unteren Bereich der Applikation wird nach Abschluss der
Modellberechnungen eine erste Einschatzung der Ergebnisse erméglicht. Die gelbe Kurve
im Diagramm stellt die Anzahl der Detektionen dar (vgl. Anlage A-2). Sollten hierbei zahl-
reiche Extremwerte oder generell zu hohe Detektionszahlen auftreten, ist eine erneute
Parametrierung und Anpassung des Detektormodells erforderlich.

Die Anzahl der Tracks wird durch rote Balken visualisiert. Eine gute Ubereinstimmung zwi-
schen den Ground Truth Daten (grtin) und den Tracks (rot) deutet auf eine plausible und
effektive Verfolgung der Objekte hin (vgl. Anlage A-2). Sind die Ergebnisse des Verfol-
gungsalgorithmus zufriedenstellend, kann im nachsten Schritt die Berechnung der Metrik
erfolgen.

Schritt 4: Metrikanalyse

Im finalen Schritt besteht die Méglichkeit, im Metric Analysis Tab die GOSPA- und OSPA-
Metriken berechnen zu lassen. Zusétzlich werden die Komponenten beider Metriken als
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Graphen dargestellt. Uber das Panel Metric Settings kann der Benutzer festlegen, welche
Komponenten angezeigt oder verborgen werden sollen. Zudem besteht die Option, den
Frame-Intervall der Achsen zu bestimmen. Sollte die berechnete Metrik plausibel erschei-
nen, kann der Benutzer die Ergebnisse als MATLAB-Datei speichern. Hierzu miissen ein
Speicherordner sowie ein Dateiname festgelegt werden. Desweiteren ist die Erstellung von
unterstitzenden MATLAB-Visualisierungen tUber den Knopf Visualize MOT results méglich.
Die Abbildungen kénnen als MATLAB-Figuren durch Betétigung eines Knopfes in der Be-
nutzeroberflache in einen beliebigen Ordner gespeichert werden. Das Dateiformat ermég-
licht eine einfache Nachbearbeitung und kann spéater in Bilddateien umgewandelt werden.
Diese Abbildungen werden im folgenden auch zur Auswertung herangezogen.

Durch die strukturierte Anwendung der entwickelten Applikation wird eine systematische
und nachvollziehbare Analyse der Messdaten erméglicht, welche essenziell fir die Validie-
rung der LiDAR-Sensoren und der Verfolgungsalgorithmen ist.

6.3 Auswertung

FOr die Leistungsbewertung der verschiedenen LiDAR-Sensoren wurden zwei unterschied-
liche Validierungsszenarien herangezogen, welche durch B. Sc. Mohammad Ammad im
Rahmen eines Gaststudentenprogramms auf dem Priffeld der HTW Dresden aufgenom-
men wurden. Die Aufnahmen sowie die annotierten Datensatze fiir die Grundwahrheiten
dienen als Grundlage flr die in dieser Arbeit durchge- fiihrten Auswertung mittels der ent-
wickelten Applikation. [40]

6.3.1 Beschreibung der Validierungs-Szenarien

Vor der Durchfiihrung der eigentlichen Analyse war eine sorgfaltige Sortierung der Ground
Truth Daten und der LiDAR-Messungen notwendig. Die Dateien waren urspriinglich nicht
im erwarteten numerischen Format (z. B. 0001, 0002, 0003) benannt, sondern folgten
einem fehlerbehafteten Schema (z.B.1, 2, 3, ...). Diese abweichende Benennung flhrte
dazu, dass die Daten beim Einlesen in MATLAB in der ASCII-Reihenfolge sortiert wurden
(10, 100, 101, ..., 109, 11, 112). Konkret kam es dadurch zu einer fehlerhaften Zuord-
nung der Datensétze, sodass die Ground Truth Daten sowie die Punktwolken-Frames an
falschen Positionen im Datenbestand landeten. Um die korrekte Reihenfolge sicherzustel-
len und fehlerhafte Zuordnungen zu vermeiden, wurde die Funktion natsort in MATLAB
verwendet, um die Dateien in natirlicher Reihenfolge einzulesen. [49]

Diese Vorverarbeitung war essenziell, um die Integritat der Daten sicherzustellen und die
Grundlage fur eine valide Leistungsbewertung der LiDAR-Sensoren sowie die anschlie-
Bende Validierung der Verfolgungsalgorithmen zu schaffen. Ohne diese Anpassung waren
die Ergebnisse der Analyse durch fehlende oder falsch zugeordnete Daten verfalscht wor-
den, was die Aussagekraft der gesamten Auswertung erheblich beeintrachtigt hatte. Fir
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zukunftige Arbeiten ist es von wesentlicher Bedeutung, die Datensétze in einem standar-
disierten numerischen Format oder unter Verwendung Ublicher Zeitstempel-Formate zu
benennen, die eine eindeutige Reihenfolge der Datenséatze garantieren.

Im Folgenden werden die beiden betrachteten Szenarien detailliert beschrieben:
Szenario 1: Uberholmandver mit Spurwechsel bei Fahrzeugen

In diesem Szenario wurde ein Uberholmanéver zwischen zwei Fahrzeugen auf einer defi-
nierten Messstrecke aufgezeichnet. Zu Beginn des Versuchs befand sich Fahrzeug A auf
der linken Fahrspur und bewegte sich mit konstanter Geschwindigkeit. Fahrzeug B naherte
sich von hinten auf derselben Spur mit einer héheren Geschwindigkeit. Um eine Behinde-
rung des nachfolgenden Verkehrs zu vermeiden, wechselte Fahrzeug A die Fahrspur nach
rechts. Dieser Spurwechsel ermdéglichte es Fahrzeug B, ohne Verzdgerung auf der linken
Spur weiterzufahren und Fahrzeug A zu {iberholen. Nach Abschluss des Uberholvorgangs
setzte Fahrzeug B seine Fahrt auf der linken Spur fort, wahrend Fahrzeug A auf der rechten
Spur weiterfuhr. Beide Fahrzeuge bewegten sich somit aneinander vorbei, wobei Fahrzeug
B danach vor Fahrzeug A lag.

Eine Darstellung der Grundwahrheiten kann mit der erweiterten Analyse erfolgen. Die un-
gefdhre Trajektorie der Fahrzeuge lassen sich durch Abbildung der Cuboid-Daten abbil-
den. Anzumerken ist hierbei, das die Grundwahrheiten des rechten Fahrzeuges ab 35 m
in einer Messung nicht mehr annotiert wurden. Dies wird in der weiteren Auswertung be-
rlcksichtigt. Der Ablauf des Fahrmandvers ist schematisch fiir jeden Sensor in Abbildung
6.9 dargestellt.

Truths - Truths - Truths -
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Abbildung 6.9. Grundwahrheiten (Szenario 1)
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Szenario 2: Uberholmandver bei FuBgangern

Das zweite Szenario konzentriert sich auf das Bewegungsverhalten von drei FuBBgéngern
auf der Fahrbahn. Die Personen starteten in einer Reihe hintereinander und bewegten sich
gemeinsam in eine Richtung. Wéhrend des Gehens blieb die vorderste Person plétzlich
stehen. Daraufhin entschieden sich die beiden hinteren Personen, die stehende Person
zu Uberholen. Sie passierten diese, indem sie ihre Position seitlich versetzten und setzten
ihren Weg fort. Wéhrend sich die zwei Personen vom Sensor entfernen, vergrdBern und
verringern sie dabei standig ihren seitlichen Abstand zueinander. Nach einer bestimmten
Distanz kehrten die beiden Uberholenden Personen um und liefen zurlick in Richtung des
Ausgangspunkts. Auf dem Rlckweg ordneten sie sich wieder hinter der zunachst stehen-
gebliebenen Person ein, wodurch die urspriingliche Reihenfolge der Gruppe wiederherge-
stellt wurde. AnschlieBend setzten alle drei Personen ihren Weg fort und beendeten das
Szenario in der urspringlichen Formation.

Der Ablauf des FuBganger-Mandvers ist schematisch in Abbildung 6.10 durch die Darstel-
lung der Grundwahrheiten visualisiert.
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Abbildung 6.10. Grundwahrheiten (Szenario 2)

Beide beschriebenen Szenarien reprasentieren realitdtsnahe Mandver, bei denen die Ob-
jekte (Fahrzeuge bzw. FulBganger) eng beieinander agieren. Diese enge raumliche Nahe
stellt besondere Anforderungen an die Objektverfolgung durch einen MOT-Algorithmus.
Insbesondere die Fahigkeit, einzelne Objekte trotz Uberlappungen und schnellen Bewe-
gungsanderungen prazise zu verfolgen, ist entscheidend fiir die Bewertung der Leistungs-
fahigkeit der eingesetzten LiDAR-Sensoren.
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Die Verwendung dieser Szenarien ermdglicht eine Analyse der Tracking-Leistung unter
realistischen Bedingungen und trédgt somit zur Validierung der entwickelten Applikation bei.
Durch den Vergleich der Messergebnisse mit den Ground Truth Daten kann die Genauig-
keit der Sensoren sowie die Effektivitat der Verfolgungsalgorithmen beurteilt werden.

6.3.2 Detektierbarkeit und Verfolgung: Szenario 1

Die Visualisierung der Detektierbarkeit sowie der Verfolgung der Fahrzeuge kann in der Ap-
plikation mit den erweiterten Analyse-Darstellungen geschehen. Abbildung 6.11 zeigt die
Detektionen der Objekte liber den gesamten Messzeitraum. Diese Darstellung verdeutlicht
die Problematik des Schrumpfens (vgl. Kapitel 3.2 und 5.4.1) der Detektionsdimensionen
bei steigender Entfernung der Objekte zum Sensor. Auch scheint das Fahrzeug was sich
auf der rechten Fahrbahn befindet in allen drei Punktwolken der Sensoren bei einer Ent-
fernung ca. 40 m schlechter detektierbar zu sein. Dies kann vor Allem durch Uberdeckung
des anderen Fahrzeugen erklart werden. Desweiteren sind zahlreiche Detektionen der Bo-
denebene bei Ouster und LS ersichtlich.

Detektionen - Detektionen - Detektionen -
LS S1 (Szenario 1)
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Abbildung 6.11. Ergebnisse der Detektionen (Szenario 1)

Nach der Detektion der Objekte erfolgt die Verfolgung mittels JPDA-Trackers mit IMM-Filter.
Die Begrenzungsrahmen bzw. Cuboid-Daten der Tracks wurden in Abbildung 6.12 darge-
stellt. Desweiteren lassen sich die ungefahren Trajektorien der Tracks anhand der Cuboid-
Daten darstellen. Bei der Punktwolke des Livox-Sensors ist eine starke Uberlappung der
Quader bei etwa 25 m bis 35 m zu verzeichnen. Dies lasst darauf schlieBen, das der Al-
gorithmus hier Probleme hat, die Objekte aufgrund der 6rtlichen N&he zueinander klar zu
trennen. Bei allen drei Punktwolken tritt das Phanomen auf, das die Tracks nach Kurven-
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ausfahrt falsch orientiert sind. Der Algorithmus detektiert hierbei die linke Fahrzeugflanke
und interpretiert dies als Heck.

Tracks - Tracks - Tracks -
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Abbildung 6.12. Ergebnisse der Tracks (Szenario 1)

Die Trajektorien der Tracks und Truths, dargestellt durch die Schwerpunkte der Quader,
kénnen nun Ubereinander gelegt werden um diese mit einander zu vergleichen. In Abbil-
dung 6.13 ist zu erkennen, dass die Verfolgung in allen 3 Punktwolkenmessungen zufrie-
denstellend ist. Besonders im Messbereich ab 40 m sind gréBere Abweichung der Trajek-
torien zu erkennen.

Trajektorie Tracks vs. Truths - Trajektorie Tracks vs. Truths - Trajektorie Tracks vs. Truths -
Ouster 051 {Szenario 1) Livox Horizon (Szenario 1) LS $1 (Szenario 1)

e Truths E e Truths
e Tracks 25 5 e Tracks

Abbildung 6.13. Vergleich der Trajektorien (Szenario 1)

Die erweiterte Analyse liefert in Abbildung 6.14 ein Balkendiagramm mit Informationen
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Uber die Gesamtanzahlen der Detektionen, Verfolgungen und Grundwahrheiten. Hier kann
deutlich erkannt werden, dass der LS-Sensor die meisten Detektionen hervorbringt. Des-
weiteren sind die Defizite der Grundwahrheiten bei der Livox-Messung klar erkennbar.
Dennoch sind die Gesamtanzahlen der Tracks bei allen drei Sensoren &hnlich gro3. Dies

Unterstreicht die Plausibilitdt der Tracking-Ergebnisse.
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Abbildung 6.14. Vergleich der summ. Anzahlen (Szenario 1)

6.3.3 Detektierbarkeit und Verfolgung: Szenario 2

Die Detektierbarkeit der Personen aus Szenario 2 kann mithilfe der Abbildung 6.15 der
erweiterten Analyse visualisiert werden. Ahnlich wie bei Szenario 1 nehmen die Detektio-
nen bei Entfernung der FuBgénger vom Sensor ab. Teilweise werden auch Bereiche der
Bodenebene als Objekte detektiert. Dies wird besonders bei den Detektions-Ergebnissen
von Quster und LS beobachtet.
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Abbildung 6.15. Ergebnisse der Detektionen (Szenario 2)

Die Tracking-Ergebnisse fur die Verfolgung der Personen ist in Abbildung 6.16 dargestellt.
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Die Begrenzungsrahmen sind analog zum vorangegangenen Beispiel visualisiert.
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Abbildung 6.16. Ergebnisse der Tracks (Szenario 2

Der Vergleich der Trajektorien der Tracks und Truths in Abbildung 6.17 veranschaulicht die
Verfolgungsleistung mit Personen. Hier sind starke AusreiBer mit zunehmender Entfernung
der Objekte zum Sensor zu verzeichnen.

Trajektorie Tracks vs. Truths - Trajektorie Tracks vs. Truths -
Livox Horizon (Szenario 2) LS S1 (Szenario 2)

Trajektorie Tracks vs. Truths -
Ouster 08 1 (Szenario 2)
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Abbildung 6.17. Vergleich der Trajektorien (Szenario 2)

Die summierten Anzahlen aller Wahrheiten, Detektionen und Verfolgungen sind in Abbil-
dung 6.18 visualisiert. Erneut verzeichnet der LS-Sensor die meisten Detektionen. Dies ist
hauptséchlich mit der Vielzahl an Fehldetektionen durch Bodenebenen-Bereiche zu erkla-
ren. Die Anzahlen der Grundwahrheiten ist bei allen Messungen &hnlich hoch. Das lasst
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darauf schlieBen, dass in allen Messungen eine gute Annotation der Grundwahrheiten statt
gefunden hat. Die Anzahlen der Tracks sind in allen Messungen &hnlich, was erneut fir die
Plausibilitat des Verfolgungsalgorithmus steht.

Summierte Anzahl Detektionen und Tracks - Summierte Anzahl Truths, Detektionen und Tracks - Summierte Anzahl Truths, Detektionen und Tracks -

Ouster OS 1 (Sz 0 2, i i i i
1600 uster (Szenario 2) 156 Livox Horizon (Szenario 2) — LS $1 (Szenario 2)

[0 Truths
[ IDetections
I Tracks

1000

[ Truths
2 [IDetections £
I Tracks

Abbildung 6.18. Vergleich der summ. Anzahlen (Szenario 2)

6.3.4 Analyse der GOSPA-Metrik

Nach der Durchfiihrung der Mehrfachobjektverfolgung fir beide Szenarien wurden die
Metrik-Kurven flr die jeweiligen Sensoren berechnet und in Abbildung 6.19 dargestellt.
Die Berechnung der Metrik und deren Komponenten erfolgte unter Verwendung der Para-
meter cutoff-distance = 1 m und switching-penaity = 0.25, welche in der App parametriert
werden kénnen.

Der Switch-Penalty-Parameter bestimmt, wie stark Identitidtswechsel in die GOSPA Metrik
eingehen. Hohere Werte erhdhen die Bestrafung fir solche Wechsel, wodurch die Me-
trik empfindlicher auf Tracking-Fehler reagiert. Der Cutoff-Distanz-Parameter legt fest, ab
welcher Distanz Fehler nicht weiter ansteigen. Er begrenzt den Einfluss groBer Lokalisie-
rungsfehler, indem er deren Beitrag zur Gesamtkostenfunktion deckelt. Wenn der Cutoff-
Wert beispielsweise auf 1 gesetzt wird, entspricht dies einer maximalen Fehlerdistanz von
1 Meter. Durch die Anpassung dieser Parameter kann die Bewertung flexibler gestaltet
werden, da sie es ermdglichen, die Sensitivitat der Metrik gegeniiber bestimmten Fehler-
arten zu steuern. So kann die Metrik an spezifische Anforderungen angepasst werden.

Bei der Auswertung aller Sensoren wurden die GOSPA-Kurven Uber eine normalisierte
Zeitachse dargestellt. Aufgrund der unterschiedlichen Anzahl von Frames in jeder Messung
war es notwendig, die Zeit zu normalisieren, um eine vergleichbare und aussagekraftige
Darstellung zu erhalten.

Wie zu erwarten, schlieBen alle Sensoren ahlich bei der Bewertung mit der GOSPA Metrik
ab. Hierbei weist ein niedrigerer Metrik-Kostenwert auf eine hdhere Verfolgungsqualitét hin.
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Abbildung 6.19. Vergleich der GOSPA-Metrik von Szenario 1 und 2

Um die Unterschiede zwischen den Sensoren deutlicher hervorzuheben und die Auswir-
kungen von Ausrei3ern zu reduzieren, wurden die Kurven zusétzlich stark geglattet. Hier-
bei kam ein gauBBsches Glattungsverfahren zum Einsatz, das durch die Anwendung einer
GauB-Funktion als Gewichtungsfunktion nahegelegene Datenpunkte starker berlcksichtigt
und so eine effektive Glattung erreicht. Die interpolierte und geglattete Kurve ermdglicht
es, die GOSPA-Metrik vergleichend in Abbildung 6.20 zu betrachten.

Die Betrachtung der geglatteten Metrik-Kurven suggeriert, das die Messung des Ouster-
Sensor in Szenario 1 die beste Leistung im Verfolgungsprozess erreicht. In Szenario 2
weist der Ouster bis zur norm. Zeit 0.6 ebenfalls das beste Ergebnis auf. Es ist anzumer-
ken, dass die Metrik-Kurve des Livox-Sensors in Szenario 1 durch die fehlenden Grund-
wahrheiten negativ beeinflusst wurde. Bei vollstdndiger Annotation der Wahrheiten hatte
evtl. ein besseres Ergebnis flr die Livox-Messung erzielt werden kdnnen.
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Abbildung 6.20. Vergleich der interpolierten GOSPA-Metrik von Szenario 1 und 2

In Szenario 1 ist festzustellen, dass die GOSPA Metrik mit zunehmender Entfernung der
Objekte zunachst ansteigt und gegen Ende der Messung wieder abfallt. Die Maximalwerte
der Metrikkurven treten wahrend der Phasen der Kurvenein- und -ausfahrt der Fahrzeuge
auf. Dieses Verhalten kann darauf zurtickgefuhrt werden, dass der Tracking-Algorithmus
wahrend der Kurvenfahrt Schwierigkeiten hat, die Fahrzeuge prazise zu detektieren, was
zu erhdhten Fehlerwerten in der Metrik fihrt. Nach Abschluss der Kurvenfahrt sinken die
Werte der GOSPA Metrik, da der Algorithmus die Fahrzeuge an der linken Fahrbahnsei-
te wieder zuverlassig erfassen kann. Dies deutet darauf hin, dass die Performance des
Trackings stark von der Bewegungsdynamik der Objekte und der damit verbundenen Sicht-
barkeit beeinflusst wird.

In Szenario 2 zeigt die GOSPA Metrik einen ansteigenden Verlauf, der auf die zunehmen-
de Distanz zwischen Sensor und FuBgangern zuriickzufiihren ist. In den Bereichen der
normalisierten Zeit zwischen 0,4 und 0,6 ist ein Abfall der Werte zu beobachten. Diese
Schwankung kann dadurch erklart werden, dass sich zwei der FuBgéanger au3erhalb des
Sichtfeldes des Sensors befanden und keine Ground Truth Daten zur Verfigung standen.
Der dritte FuBBganger befand sich hingegen in einer ndheren Distanz von 20 bis 30 Metern
zum Sensor. Da entfernte Objekte tendenziell zu héheren Fehlerwerten flihren, sinken die
Metrik-Werte signifikant, sobald sich die FuBganger auBerhalb der Detektierbarkeit aufhal-
ten und keine Referenzdaten bzw. Grundwahrheiten mehr vorhanden sind. Beim Eintreten
der zwei entfernten Personen steigt der Wert wieder kurz an. Beim Ruckweg aller Per-
sonen in Richtung des Sensors nehmen die Metrik-Kostenwerte wieder ab, was auf eine
verbesserte Lokalisierung der FuBBgénger im Bereich von 0 bis 30 Metern zurlickzufiihren
ist. Dieses Verhalten unterstreicht die Bedeutung der Objektdistanz fiir die Genauigkeit des
Trackings.

Um die Vergleichbarkeit der Sensoren zu erhéhen, wurde der durchschnittliche GOSPA-
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Wert pro Sensor kategorisiert nach Szenario ermittelt. Die Ergebnisse dieser Berechnun-
gen sind in Abbildung 6.21 dargestellt und deuten darauf hin, dass alle Sensoren bei der
Verfolgung der Fahrzeuge bessere Leistungswerte erziehlten.

Durchschnittliche GOSPA Metrik pro Sensor

12

0.8

[ Szenario 1 (Fahrzeuge)

.6 [ Szenario 2 (Fultgénger)

0.4

Durchschnittlicher Kostenwert pro Sensor

LSLIDAR Livox Custer

Abbildung 6.21. Vergleich der durchschnittlichen GOSPA Metrik pro Sensor

Bei der Berechnung des durschnittlichen Kostenwertes wurden alle fehlenden Werte (NaN)
aus den Datensatzen ausgeschlossen, da sie ungiltige oder nicht vorhandene Messungen
darstellen. Diese fehlenden Werte treten zum Beispiel an Stellen auf, wo keine Ground
Truth Daten vorhanden sind. Die Durchschnittsberechnung erfolgte somit ausschlieBlich
Uber die glltigen und vorhandenen Messwerte. Diese Vorgehensweise stellt sicher, dass
die berechneten Durchschnittswerte die tatsachliche Performance der Sensoren reflektie-
ren, ohne durch fehlende Daten verzerrt zu werden.

Es ist zu beachten, dass Durchschnittswerte von interpolierten und geglatteten Kurven
abweichen kdénnen. Bei der Interpolation und Glattung werden fehlende oder ungultige
Datenpunkte durch geschatzte Werte ersetzt, wobei ein gauBsches Glattungsverfahren
verwendet wurde, das nahegelegene Datenpunkte stéarker gewichtet. Wahrend die Durch-
schnittsberechnung nur auf den gemessenen giltigen Werten basiert, enthalten die ge-
glatteten Kurven auch interpolierte Daten.

Die geglatteten Kurven ermdglichen eine Einschatzung der Sensorleistung zu spezifischen
Zeitpunkten, indem sie lokale Trends und Schwankungen abbilden. Der Durchschnittswert
hingegen liefert eine Gesamtbewertung tber die gesamte Messdauer ohne detaillierte zeit-
liche Variationen. Daher kdnnen Sensoren je nach Bewertungsmethode unterschiedlich
abschneiden, da geglattete Ergebnisse und Durchschnitiswerte voneinander abweichen.
Dies verdeutlicht, dass die Wahl der Bewertungsmethode die Interpretation der Sensorleis-
tung erheblich beeinflusst. Es ist daher wichtig, sowohl geglattete Kurven als auch Durch-
schnittswerte in die Analyse einzubeziehen, um ein umfassendes und ausgewogenes Ver-
stédndnis der Messergebnisse zu erlangen.
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6.3.5 Analyse der Lokalisierungskomponente

Eine Fehlerkomponente die in der GOSPA Metrik inkludiert ist, ist der Lokalisierungsfehler.
Dieser wird zusatzlich zur Metrik betrachtet um eine Bewertung der Lokalisierungsgenau-
igkeit zu liefern.

In Abbildung 6.22 sind die Kurven der Lokalisierungskomponente flr beide Szenarien dar-
gestellt. Es ist dabei zu berlcksichtigen, dass die Nullwerte in den Kurven auf fehlende
Tracks oder Grundwahrheiten zurlickzuflihren sind. Fehlen in einem Frame entweder ei-
ne oder beide dieser Komponenten, kann der Lokalisierungsfehler zwischen Track und
Ground Truth nicht berechnet werden. Diese Nullwerte wurden bei der weiteren Auswer-
tung der Lokalisierungsergebnisse ausgeschlossen, da sie keine Aussage Uber die tat-
sachliche Leistungsfahigkeit der Lokalisierung zulassen.
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Abbildung 6.22. Vergleich der Lokalisierungskomponente von Szenario 1 und 2

Nach Interpolation Uber fehlende Datenpunkte (Nullwerte) und einer Glattung der Kurve
kann die Lokalisierungskomponente vergleichend in Abbildung 6.23 betrachtet werden.
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Lokalisierungskomponente - Kostenwert Szenario 1 (Fahrzeuge) Lokalisierungskomponente - Kostenwert Szenario 2 (FuBganger)
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Abbildung 6.23. Vergleich der interpolierten Lokalisierungskomponente von Szenario 1
und 2

In Szenario 1 steigt der Lokalisierungsfehler bei Entfernung der Objekte zum Sensor. Im
Bereich der normalisierten Zeit von 0.2 bis 0.6 treten Schwankunken des Fehlers auf, die
unmittelbar auf das Uberholmanéver und die entstehende Nahe der Objekte in diesem Be-
reich zurlckzufihren ist sind. Bei der Fehlerkurve des Livox-Sensors ist diese Schwankung
kaum zu beobachten. Ein Grund hierfir kénnten erneut die fehlenden Grundwahrheiten
sein.

In Szenario 2 steigt der Lokalisierungsfehler am Anfang erneut an. Im Bereich der norma-
lisierten Zeit von 0,4 bis 0,6 treten die gré3ten Schwankungen der Fehlerkomponente auf.
Diese Schwankungen sind erneut auf das Verlassen des Sichtfeldes durch einige FuBgéan-
ger und das Fehlen von Ground Truth Daten zurlickzufiihren.

Der durchschnittliche Kostenwert der Lokalisierungskomponente pro Sensor kategorisiert
nach Szenario ist in Abbildung 6.24 dargestellt. Die Ergebnisse weisen hier auf einen
gleichbleibenden Kostenwert der Lokalisierung sowohl im Fahrzeug- als auch im Fuf3gén-
gerszenario hin, wobei der Livox insgesamt den niedrigsten Lokalisierungskostenwert auf-
weist.
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Abbildung 6.24. Vergleich der durchschnittlichen Lokalisierungskomponente pro Sensor

6.3.6 Analyse der Falschen Tracks, Verpassten Ziele und Identitatenwechsel

Die Komponenten falscher Tracks, verpasster Ziele und Identitatswechsel werden nicht an-
hand der Metrik-Kurven ausgewertet, da diese Werte stets sporadisch auftreten und keine
kontinuierliche Kurve wie die GOSPA- und Lokalisierungskomponenten bilden. Das kur-
ze Auftreten dieser Ereignisse fihrt zu sprunghaften Anstiegen und Abstiegen der Werte.
Diese kdnnen nicht durch Interpolation adaquat abgebildet werden. Die Darstellungen der
Rohdaten sind in den Anlagen A-5 bis A-7 zu finden. Die Analyse dieser Komponenten
erfolgt direkt anhand der Durchschnittswerte pro Frame.

Der Durchschnittswert wurde Uber alle verfigbaren Frames berechnet, wobei lediglich die
fehlenden Werte (NaN) ausgeschlossen wurden. Die Null-Werte in diesen Komponenten
bleiben erhalten, da sie aussagen, dass keine entsprechenden Fehler aufgetreten sind.
Dies ist entscheidend, um die Haufigkeit oder den Schweregrad dieser Fehler korrekt in
den Durchschnittswerten widerzuspiegeln. Durch die Einbeziehung der Null-Werte wird
eine umfassende und prazise Bewertung aller relevanten Fehlerarten gewahrleistet.

Die Ergebnisse aus 6.25 und 6.26 zeigen, dass alle Sensoren im Fahrzeug- und FuBBgan-
gerszenario &hnliche grof3e Kostenwerte liefern.

Im Fahrzeug-Szenario weisen alle Sensoren bei den Komponenten ,falsche Tracks® und
Lverpasste Ziele” eine vergleichbar niedrige Fehlerquote auf, was auf eine stabile Erken-
nung hindeutet. Im FuBgénger-Szenario hingegen zeigt sich eine hdhere Fehleranfalligkeit
bei allen Sensoren. Hier deuten die erhéhten Kostenwerte darauf hin, dass die Sensoren
bei der Erkennung von dynamischen und kleinen Objekten weniger zuverlédssig arbeiten.

Bei , Track Switching“ zeigt sich, dass die Sensoren im Fahrzeug-Szenario haufiger Track-
Wechsel verzeichnen als im Fu3ganger-Szenario, was auf mégliche Schwierigkeiten in der
Verfolgung von schnellen Objekten mit Uberlappungen hinweist. Insgesamt scheint das
Fahrzeug-Szenario stabilere Ergebnisse zu liefern, wahrend das FuBganger-Szenario die
Sensoren starker herausfordert, insbesondere bei der Verfolgung und Detektion kleinerer
oder sich unregelmafig bewegender Obijekte.
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Abbildung 6.27. Vergleich der durchschnittlichen Identitdtenwechsel pro Frame

6.3.7 Gesamtbewertung der Sensoren

Um eine abschlieBende Gesamt-Bewertung der Sensoren zu leisten, wurden die Durch-
schnittswerte Uber beide Szenarien zusammengefasst.

Diese Gegenlberstellung stellt dar, dass der Ouster- sowie der Livox-Sensor die gerin-
geren Durchschnittswerte gegentiber dem Leishen-Sensor liefern. Die GegenUlberstellung
des durchschnittlichen Lokalisierungs-Kostenwertes zeigt, dass der Livox-Sensor am bes-
ten abschneidet und somit den geringsten Lokalisierungsfehler aufweist, wobei der Un-
terschied jedoch nur marginal ist (6.29). Die gréBten Differenzen der Kostenwerte treten
bei dem Identitatenwechsel (Track Switching) auf. Die beste Identitatskontinuitat weist hier
der Ouster-Sensor auf (6.28). Die geringsten Detektionsausfalle bzw. verpassten Ziele ge-
wahrleistet der Livox (6.30). Jedoch bringt er die meisten falschen Tracks im vergleich zu
den anderen Sensoren hervor (6.25).
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Ranking der Sensoren - Track Switching

0.06

0.05

=4
o
o

0.04

=4
o
<]

([ Durchschniltlicher Wert

Durchschnittlicher Kostenwert pro Frame
o o
[=] (=
o L

Ouster LSLIDAR Livox

Abbildung 6.28. Ranking der Sensoren -
Identitdtenwechsel

Ranking der Sensoren - Verpasste Ziele

0.36
@ 0.30
g o3 0.29
&
'Sy
g
5025
=
@
£
L 0z
2]
2 [ Durchschnittiicher Wert
o
2015
©
=
5
£ 01
172
2
g
A 0.05

Livox Ouster LSLIDAR

Abbildung 6.30. Ranking der Sensoren -
Verpasste Ziele

Ranking der Sensoren - Lokalisierungskompenente

1.2

0.8 0.77

0.6

[ Durchschrittiicher Wert

0.4

Durchschnittlicher Kostenwert pro Sensor

Livox Ouster LSLIDAR
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Abbildung 6.31. Ranking der Sensoren -
Falsche Tracks

In der Gesamtbewertung, nominiert durch die GOSPA Metrik, schlie3t der Livox-Sensor mit

dem geringsten Kostenwert ab wobei der LS-Sensor das schlechteste Ergebnis liefert. Die

Unterschiede zwischen den Ergebnissen sind jedoch minimal und wenig aussagekraftig.

Dieser Zusammenhang lasst sich auch in der Metrik-Kurve interpretieren (6.20).
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Abbildung 6.32. Ranking der Sensoren mit GOSPA
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7 Konzept fur die Implementierung in
ecu.test von tracetronic

7.1 Anbindung von ecu.test an MATLAB

Die Integration einer Anwendung aus der MATLAB Umgebung in ecu.test wird durch die
Nutzung der MATLAB Engine API fir Python realisiert. Zundchst ist eine ordnungsge-
maBe Installation der MATLAB-Software sowie die Konfiguration der Engine innerhalb
der Python-Umgebung erforderlich. Dies erfolgt durch die Installation der Engine Gber
das MATLAB-Installationsverzeichnis mittels eines Pip-Befehls, wodurch die notwendigen
Schnittstellen und Bibliotheken bereitgestellt werden. Damit wird eine reibungslose Kom-
munikation zwischen Python und der MATLAB-Plattform gew&hrleistet. [50]

Nach der erfolgreichen Einrichtung erméglicht die Engine das Starten einer MATLAB-
Sitzung direkt aus einem Python-Skript heraus. Dies geschieht durch die Initialisierung
der Engine und das anschlieBende Aufrufen von Funktionen der MATLAB-Umgebung in-
nerhalb des Python-Codes. Dabei kénnen Daten bidirektional (ibertragen werden, was
den Austausch zwischen den beiden Programmiersprachen erleichtert. Numerische Be-
rechnungen, Datenanalysen oder Visualisierungen, die in der MATLAB-Umgebung erstellt
wurden, lassen sich somit nahtlos in Python-Anwendungen integrieren.

Ein weiterer wesentlicher Aspekt der Integration ist die Ausfiihrung von MATLAB Anwen-
dungen im Batch-Modus. Dieser Modus ermdglicht die Ausfiihrung von Skripten und Funk-
tionen ohne eine grafische Benutzeroberflache. Durch den Aufruf einer MATLAB Anwen-
dung aus Python heraus kann diese im Hintergrund betrieben werden, wodurch die Sys-
temressourcen effizient genutzt werden.

Im Rahmen des Implementierungskonzeptes der entwickelten Anwendung in ecu.test wur-
de ein Python-Skript erstellt, das als Schnittstelle zwischen der MATLAB-Umgebung und
ecu.test fungiert. Der Ordner ,UserPyModules” innerhalb der ecu.test Ordnerstruktur dient
dabei als zentraler Speicherort fir das Python-Skript. Dieses passt sich automatisch der
vorhandenen Dateisystemstruktur an, vorausgesetzt, die relative Struktur des ecu.test-
Workspace bleibt unverandert. Dadurch wird gewahrleistet, dass keine zusétzlichen An-
passungen der im Skript festgelegten Pfade erforderlich sind, was die Portabilitat des Pro-
jekts auf verschiedenen Rechnern und in unterschiedlichen Umgebungen erleichtert.

Innerhalb eines Berechnungsschritts in ecu.test besteht die Mdglichkeit, ein Python-Skript
auszuwahlen. Uber die Parameteroberflache kann die gewlinschte Python-Datei bestimmt

81



7 Konzept fiir die Implementierung in ecu.test von tracetronic

werden. Nach Abschluss aller Berechnungsschritte in der MATLAB-Anwendung kénnen
die Ergebnisse in einer Variablenstruktur gespeichert werden. Diese Struktur wird anschlie-
Bend mittels des Python-Skripts an ecu.test Gibermittelt, wo die Variablen im Workspace
gespeichert und in der Trace-Analyse ausgewertet werden kénnen. Ein beispielhafter Be-
rechnungsschritt in ecu.test mit dem Ubergebenen Python-Skript ist in Abb. 7.1 dargestellt.

2 Alktion / Mame Parameter Erwartung / Wert
1 GOSPA Calculation user.App_getGospa |-> gospa

Abbildung 7.1. Aufruf des Python-Skriptes in ecu.test

DarUber hinaus besteht die Méglichkeit, in der MATLAB-Umgebung erstellte Visualisierun-
gen Uber Python an ecu.test zu tGbermitteln. Diese Funktion unterstiitzt insbesondere die
Uberpriifung der Plausibilitat der bereitgestellten Daten und erhéht somit die Zuverlas-
sigkeit der Analyseergebnisse. Durch die Einbindung der generierten Abbildungen in den
Testprozess von ecu.test kann eine zuséatzliche Validierungsebene geschaffen werden, die
sicherstellt, dass die erfassten Daten konsistent und nachvollziehbar sind. Dies férdert die
Identifikation potenzieller Anomalien und tragt zur Verbesserung der Gesamtqualitat der
Datenverarbeitung bei.

Das Konzept der Applikationskette zwischen ecu.test, Python und MATLAB garantiert ei-
ne reibungslose Ubergabe von Parameterwerten und das Einbinden von Berechnungs-
schritten der entwickelten GOSPA-Analyse-Applikation. Dennoch fehlt es im aktuellen Zu-
stand von ecu.test an der Funktionalitédt zur Generierung von Ground Truth Daten inner-
halb von LiDAR-Punktwolken. Dieser Schritt in der Applikationskette erfordert eine fortlau-
fende und kontinuierliche Weiterentwicklung, um die Generierung von Wahrheitswerten in
LiDAR-Punktwolken zu ermdglichen und die effektive Bewertung von Objektverfolgungen
zu garantieren.

In Abbildung 7.2 sind die Arbeitsschritte und Datentbergaben visualisiert.
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ecu.test MATLAB

Aufnahme LiDAR

Ubergabe
Grundwahrheiten
und Parameter

Durchfiihrung MOT
) , und Berechnung
GOSPA

Aufruf Python | Aufruf MATLAB
Skript 4 App Instanz

Daten / Trace- a Ergebnisse an
Analyse | ecu.test

Ergebnisse an
Python

Auswertungder. . Ubergabe der . Ubergabe der .

Abbildung 7.2. Schematische Darstellung der Applikationskette

Alle Daten- und Benutzereingaben die standardgemafR Uber die Graphical User Inter-
face (GUI) der App gesteuert wurden, werden nun durch die Phyton-Instanz (ibergeben.
Alle Parameter des Detektormodells (vgl. 5.2.6) sowie des Trackermodells (vgl. 5.3.4) und
die erwarteten Objektabmessungen miissen im Python-Skrip definiert sein und libergeben
werden.

Um die Ubergabe der erforderlichen Parameter, LIDAR-Messungen und Wahrheitsdaten
von dem Python-Skript an die MATLAB-App zu ermdglichen, war eine Erweiterung zu
den App-internen privaten Funktionen erforderlich. Hierflr wurde eine 6ffentliche Funktion
getGOSPA() implementiert. Diese Funktion ist fiir externe Instanzen zugénglich und fihrt
samtliche Berechnungsschritte zur Ermittlung der GOSPA Metrik durch. Der Programma-
blaufplan des Python-Skriptes ist in Anlage B aufgefiihrt.

7.2 Mogliche Konzepte fir die Erstellung von Wahrheitsdaten

Die Generierung von Wahrheitsdaten (Ground Truth) spielt eine entscheidende Rolle bei
der Verwendung der Applikation und der Berechnung der Metriken. Insbesondere fiir Test-
schritte ist es von groBBer Bedeutung, gleichbleibende Bedingungen und konsistente Ab-
laufe sicherzustellen, um zuverlassige und reproduzierbare Ergebnisse zu erzielen. Manu-
elles Annotieren der Grundwahrheiten stellt hierbei eine erhebliche Herausforderung dar,
da es auBerst zeitaufwendig und fehleranfallig ist. Der Aufwand steigt exponentiell mit der
Komplexitét und der Anzahl der zu annotierenden Objekte, was die Skalierbarkeit solcher
Ansétze stark einschrankt.

Fir effektive und effiziente Testprozesse ist daher ein einfacher und schneller Zugang zu
prazisen Ground Truth Daten unerlasslich. Automatisierte Methoden zur Erzeugung die-
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ser Daten bieten eine vielversprechende Lésung, da sie den manuellen Aufwand erheblich
reduzieren und gleichzeitig die Konsistenz und Genauigkeit der Ground Truth sicherstel-
len kénnen. Zudem ermdglichen automatisierte Verfahren eine schnellere lteration und
Anpassung der Testumgebungen, was die Entwicklung und Validierung von Multi-Object
Tracking-Systemen beschleunigt.

Im Folgenden werden verschiedene Ansétze diskutiert, die darauf abzielen, Ground Truth
Daten entweder automatisch zu generieren oder speziell flir Testzwecke zu erstellen.

1. Pfadfolger/ Trajektorienplanung

Ein etabliertes Konzept zur Generierung von Wahrheitsdaten besteht darin, Pfadfolger an
den zu verfolgenden Objekten zu installieren. Diese Pfadfolger erfassen prazise Bewe-
gungsparameter wie Lenkwinkel und Gierrate (Yaw Rate) in Bezug auf einen bekannten
Referenzpunkt zum LiDAR-Sensor. Durch die genaue Steuerung und Uberwachung der
Objektbewegungen kdnnen exakte Trajektorien erstellt werden, die als Ground Truth die-
nen. Dieses Verfahren gewahrleistet eine hohe Genauigkeit der Bewegungsdaten, erfor-
dert jedoch eine aufwandige Hardware-Integration und sorgfaltige Kalibrierung der Pfad-
folgersysteme. [51]

2. Erkennung hochreflektiver Anbringungen am Objekt

Ein weiteres Konzept zur automatischen Generierung von Wahrheitsdaten basiert auf der
Erkennung hochreflektiver Markierungen an den zu verfolgenden Objekten. Beispielswei-
se kdnnen spezielle Anbringungen wie Fahrzeugkennzeichen oder reflektierende Aufkle-
ber mittels fortschrittlicher Algorithmen identifiziert werden. Diese Algorithmen analysieren
die LiDAR-Daten, um die Position und Bewegung der markierten Objekte prazise zu be-
stimmen. Der Vorteil dieses Ansatzes liegt in der Automatisierung und der Reduzierung
manueller Eingriffe, allerdings hangt die Genauigkeit stark von der Qualitdt und Platzie-
rung der reflektiven Markierungen ab.

3. Erstellung der Daten durch Positionsbestimmung mit Sensorfusion

Die Kombination verschiedener Sensortechnologien zur Positionsbestimmung stellt ein
weiteres effektives Konzept zur Generierung von Wahrheitsdaten dar. Durch die Fusion
von Daten aus RADAR- und Kamera-Systemen sowie der Verwendung von Real-Time Ki-
nematic (RTK)-GPS-Empfangern kénnen die Positionen und Bewegungen der Objekte mit
hochster Genauigkeit ermittelt werden. Diese multimodale Herangehensweise nutzt die
Starken der einzelnen Sensoren und ermdglicht es, eine robuste und verlassliche Ground
Truth zu erstellen. Mithilfe eines GNN-Filters werden dabei die prazisen Positionsdaten
aus RTK, die hohe Reichweite des RADAR und die Auflésung der Kamera optimal kom-
biniert. Diese Fusion kompensiert Schwéchen einzelner Systeme und verbessert so die
Gesamtgenauigkeit der Wahrheitsdaten fir Validierungs- und Testzwecke. [52]

4. Verwendung bekannter Ground Truths mit prazisen Trajektorien

Ein weiteres Konzept beinhaltet die Nutzung von bekannten Ground Truths, die durch pra-
zise definierte Trajektorien charakterisiert sind. Dies kann durch den Einsatz fahrender
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Dummys oder speziell ausgestatteter Fahrzeuge erfolgen, die exakte Trajektorien mithilfe
von Pfadfolgern fahren. Eine Weiterentwicklung dieser ldee besteht darin, feste Trajekto-
rien als Ground Truth zu bestimmen und diese kontinuierlich mit einem Fahrzeug abzu-
fahren. Dieser Ansatz erfordert geringe Ungenauigkeiten bei der Trajektorienverfolgung,
um verlassliche Wahrheitsdaten zu gewéhrleisten. Die prazise Kontrolle der Fahrzeugbe-
wegungen ermdglicht eine konsistente und wiederholbare Erstellung von Ground Truth
Daten, die ideal fur die Validierung und Kalibrierung von Tracking-Systemen sind.

7.3 Mdégliche Erweiterungen

Die Konzeption, Testung und Validierung der Applikation erfolgte unter Verwendung von
Messdaten, die durch stationér montierte Sensoren erhoben wurden. Infolgedessen ist die
Applikation priméar auf die Verfolgung von Objekten und die anschlieBende Metrikbewer-
tung unter der Annahme statischer Sensorpositionen optimiert. Eine potenzielle Erweite-
rung der Applikation bestiinde in der Anpassung flr Messungen innerhalb dynamischer
Detektor-Regionen. Anstelle eines statischen Messbereichs kdnnte eine an die Geschwin-
digkeit gekoppelte, variable Erfassungsregion (Fahrschlauch) implementiert werden. Da-
durch kénnte die Applikation besser auf reale Einbaubedingungen der Sensoren abge-
stimmt werden.

Dartiber hinaus ware es erforderlich, bei Tests in denen sich die Sensoren selbst in Bewe-
gung befinden, die Visualisierungen der erweiterten Analyse anzupassen. Eine mégliche
Methode zur Darstellung der Messstrecken wéare die Nutzung eines Simultaneous Locali-
zation and Mapping (SLAM)-Verfahrens, um die abgefahrene Strecke als eine zusammen-
héangende Punktwolke zu rekonstruieren. Dies wiirde ermdglichen, die Detektions- und
Verfolgungsergebnisse innerhalb dieser rekonstruierten Punktwolke zu visualisieren und
somit eine prazisere Analyse der Daten zu ermdglichen. [53]

Durch diese erweiterten Méglichkeiten kénnten Testanwendungen realistischer gestaltet
werden, was insbesondere die Testung von Fahrerassistenzsystemen positiv beeinflusst.
Die genaue Darstellung und Analyse der Sensorleistungen in dynamischen Szenarien er-
moglicht eine verbesserte Bewertung und Optimierung der Systeme flir den realen Einsatz.
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In dieser Diplomarbeit wurde eine MATLAB-Testapplikation zur Bewertung der Objektver-
folgung mittels LiDAR-Sensoren entwickelt und implementiert. Die Applikation wurde im
MATLAB App Designer erstellt und ermdglicht eine benutzerfreundliche Oberflache zur
Analyse und Visualisierung der Verfolgungsergebnisse. Die Punktwolkendaten werden von
einem Detektormodell verarbeitet, das eine Segmentierungsmethode nutzt, die auf der eu-
klidischen Distanz basiert, um robuste Detektionen zu erzeugen. Die anschlie3ende Verfol-
gung dieser Detektionen wird durch einen JPDA-Tracker mit Zustandsschéatzung realisiert,
der auf zwei Bewegungsmodellen — einem konstanten Geschwindigkeitsmodell und einem
konstanten Drehratenmodell — basiert.

Zur fundierten Bearbeitung des Themas erfolgte eine umfassende Einarbeitung in die
Grundlagen der LiDAR-Technik sowie in die Methoden der Detektion, Verfolgung und Zu-
standsschétzung. Zudem wurden die Metriken fir die Mehrzielverfolgung eingehend un-
tersucht, um eine solide Basis fiir die Bewertung der Verfolgungsergebnisse zu schaffen.

Durch die Verwendung von LiDAR-Messdaten und den zugehdrigen Grundwahrheitsdaten
konnte die Funktionsféhigkeit der entwickelten Testapplikation validiert werden. Die Appli-
kation ermdglichte auBerdem eine detaillierte Analyse der Detektionsergebnisse verschie-
dener LiDAR-Sensoren, wodurch Leistungsunterschiede identifiziert werden konnten. Die
GOSPA Metrik wurde effektiv eingesetzt, um spezifische Aspekte der Verfolgungsergebnis-
se der Sensoren zu untersuchen, wie beispielsweise Lokalisierungsfehler und Identitats-
wechsel. Dadurch konnten Unterschiede in der Verfolgungsgenauigkeit und Zuverlassigkeit
fundiert bewertet werden.

Ferner stellt diese Arbeit ein Konzept zur Anbindung der MATLAB-App an die Python-
basierte Software ecu.test vor, um eine Integration der Auswerteldsungen zu ermdgli-
chen. Darlber hinaus wurden Konzepte zur Weiterentwicklung von Bewertungsverfahren
fur die LiDAR-Objektverfolgung prasentiert. Diese basieren auf der effizienten Erstellung
von Grundwahrheitsdaten durch halb- bis vollautomatisierte Systeme, beispielsweise mit-
hilfe von Sensorfusion.

Die in dieser Arbeit durchgefiihrte Auswertung dient als beispielhafte Anleitung fir zu-
kinftige Studien im Bereich der LiDAR-basierten Objektverfolgung. Die Ergebnisse des
Sensorvergleichs zeigten, dass zwar leichte Unterschiede in der Tauglichkeit fir die Mehr-
zielverfolgung bestehen, diese jedoch marginal sind. Um eindeutige Aussagen Uber die
optimalen Anwendungsgebiete der verschiedenen Sensoren und deren messtechnische
Ansatze treffen zu kénnen, sind weitere Prifungen und Validierungsprozesse erforderlich.
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Eine mdgliche Erweiterung besteht darin, eine umfassendere Studie durchzufihren, die
auf umfangreichen Messungen mit mehreren Sensoren basiert. Durch die Durchfliih-
rung zahlreicher Messungen und die Variation von MOT-Einstellungen sowie GOSPA-
Parametern kdnnen verschiedene Aspekte der Verfolgung detaillierter untersucht werden.
Unterschiedliche GOSPA-Einstellungen ermdglichen beispielsweise eine gezielte Unter-
suchung spezifischer Aspekte wie Identitdtswechsel bei Uberlappung von Objekten. An-
passungen der MOT-Einstellungen, beispielsweise bei der Segmentierung hinsichtlich der
Punktdichte flir Objekte oder durch Anpassung der Verfolgungslogik, erlauben es, die Mo-
delle realistischer an echte Szenarien anzupassen. Dadurch kénnen verschiedene tech-
nische Aspekte unterschiedlicher LiDAR-Technologien untersucht und miteinander vergli-
chen werden.

Die Applikation unterstiitzt dabei eine schnelle und prazise Testung der Sensoren und bil-
det somit die Grundlage fiir eine fundierte Analyse und Optimierung der Sensorleistung.
Zukinftig ware es sinnvoll, die Testapplikation auf zusatzliche Sensor- und Verfolgungs-
modelle zu erweitern, um die Kompatibilitdt mit verschiedenen LiDAR-Technologien weiter
zu verbessern. Auch der Einsatz von maschinellen Lernverfahren zur Erkennung und Ver-
meidung von ldentitdtswechseln sowie zur Steigerung der Detektionsqualitdt kdnnte weiter
untersucht werden.

Diese Optimierungen kénnten die Grundlage fir detailliertere Analysen schaffen und die
Effizienz zukUnftiger Untersuchungen verbessern. Insgesamt bietet diese Arbeit damit nicht
nur eine konkrete Anwendung, sondern auch eine Grundlage und Orientierung flr weiter-
fihrende, grof3 angelegte Studien im Bereich der LiDAR-Technologie.
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A Abbildungen

Anlage A - 1 MATLAB Test-Applikation Tab Data input

[4] MATLAB App

Data input MOoT Settings Metric analysis

ZENTRUM FUR EWANDTE Hochschule fur Technik und
Z H F T " rsenat s

Pointcloud input Ground truth input load input data
Select folder with pointclouds (sequence Select gTruth-data (groundTruthLidar or
of pcd or ply files) groundTrutnMultisignal as mat-file)
Load data
Filestring Fi\Lidar_Data_SetData_sortediseq+gTr. - Filestring Fi\Lidar_Data_SetiData_ oTr
Foldemname 03 cars_cut_out_Seq Filename 03 _cars_cut_outmat
Pointclouds
MNum. files 589 Size (MB) 7382 Num. files 588 Size (MB) 1 0.01833
F: r_Data_t
Filename gTruth Data s
frame_0001_pcd - 2 x [gTruth] -
frame_0002 pcd NaN ground truths
frame_0003.pcd NaN
frame_0004.pcd NaN ar_Data ata_sortediseq+gTruth\Oustel
i i it
frame_0005.pcd i NaN b
Console

[2024-11-12 10:27:04] Success: Detector + Tracker completed (232 total detections and 189 total tracks.)
[2024-11-12 10:26:04] Calculation: Detector + Tracker started

[2024-11-12 10:25:23] Success: 589 lidar frames with 839 gTruth loaded

[2024-11-12 10:25:09] Success: The groundTruthLidar object contains valid data.

[2024-11-12 10:25:09] Success: The folder contains valid point cloud files.

Messages shown here

clear console

Anlage A - 2 MATLAB Test-Applikation Tab MOT

(4 MATLAB App - o X

Data input MOT Settings Metric analysis

Visualization ] Combined Seperate

Pointcloud View Bird View Show / Hide elements

truths
detections

[Ftracks
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ground-
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G147

PC axes limits Animation
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Anlage A - 4

Anlage A -3

MATLAB Test-Applikation Tab Settings

Datainput | MOT | Settings

Metric analysiz

Detector model settings

For the detector mode! with clustering based on Euclidean distance:
- Segmentation Min Distance: Defines the minimum distance between clusters for segmentation.
- Min Detection per Cluster: Sets the minimum number of points required to form a valid cluster.
- Ground Max Distance: Specifies the maximum allowed distance from the ground to include points in clustering

Parameter Value (m)

segmentation min distance 0.5000 ~

min detections per cluster 10.0000

ground max distance 0.2500

max ground angular dist 5.0000

max Z dist Cluster. 3.0000
Tracker settings

For the JPDA Tracker with IMM-Filter:

Tracking Logic History
assignmentGate (C1, C2) 50
confirmationGate (M, N) 7
deletionGate (P, R) 9

100

ClutterDensity

HitMissTreshold

MaxNumDetections

MaxNumTracks

- AssignmentGate (C1, C2): Controls detection-to-track assignment, where C1 is the precise threshold, and C2 limits combinations for calculation
- ConfirmationGate [M NJ: Atrack is confirmed after M hits in the last N updates.
- DeletionGate [P R]: Afrack is deleted if it mizses P detections in the last R updates.

1e-09

Obj Type | Vehicle v

Reset

MATLAB Test-Applikation Tab Metric analysis

4 MATLAB App O ®
Data input MOT Settings Metric analysis
Calculate metric Metric settings settings File save folder

GOSPA-Metrik

GOSPA Components

OSPA Components Frame int Plot MeanPoints Cuboid Intervall
False Track [ Truths (Y @]
OSPA-Metrik Location
Missed Target cutoff Distance [ [Detestony seve Choose folder
Vis. MOT results Switching switching penalty [ Tracks
GOSPA OSPA
e GOSPA Metric . GOSPA Components
GOSPA Metric ——— Location Component
Missing Data (Nah) Missed Target Component
Switching Component
. ——— False Track Component
1
12
08
TN L
1 " \ ﬂ lv I
2 Zos
o o
08
0.4
06
02
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02 . I
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Frame

240

290

95



Anlagenverzeichnis

Anlage A -5 Falsche Tracks GOSPA-Komponente

Falsche Tracks - Szenario 1 (Fahrzeuge) Falsche Tracks - Szenario 2 (FuBgénger)
14 14r
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Anlage A - 6 Track Switching GOSPA-Komponente

" Track Switching - Szenarico 1 (Fahrzeuge) 0 Track Switching - Szenario 2 (FuBgénger)
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Anlage A -7 Verpasste Ziele GOSPA-Komponente

Verpasste Ziele - Szenario 1 (Fahrzeuge) Verpasste Ziele - Szenario 2 (FuBganger)
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B Programmablaufplane

Anlage B - 1 Programmablaufplan BoundingBoxDetector

cropPointCloud(currentPointCloud, XLimits
YLimits, ZLimits, EgoVehicleRadius)

v

removeGroundPlane(pcSurvived
GroundMaxDistance, GroundReferenceVector,
GroundMaxAngularDistance, survivedindices)

!

getBoundingBoxes(pcObstacles,
SegmentationMinDistance
MinDetectionsPerCluster, MaxZDistanceCluster,
MinZDistanceCluster)

!

assembleDetections(detBBoxes
MeasurementNoise
MeasurementParameters, time)

v

Ausgabe: bboxDets,
obstaclelndices,
groundindices, croppedindices

Anlage B - 2 Programmablaufplan InitIMMFilter

Start

Erstelle Tracking-
Filter fur IMM

!

Initialisiere CT Cuboid
Filter

v

Initialisiere CV Cuboid
Filter

v

Konstruiere IMM-Filter
aus CVund CT

!

Setze IMM-Filter Parameter

!

Ausgabe des IMM-Filters
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Anlage B - 3 Programmablaufplan Python Skript

Importiere erforderliche Bibliotheken:
‘matlab.engine’, ‘matlab’

.

Starte die MATLAB-Engine

v

Definiere Ground-Truth-Daten als Liste von Fram
und Cuboids

es

JPDA

Erstelle Parameter-Dictionaries fur Detektor und

v

in MATLAB-Structs

Konvertiere Python-Dictionaries (‘params’, “lidar’)

v

Fordere Ordnerpfad fur pcd-Dateien an

v

Cell-Array.

Konvertiere Ground-Truth-Datenliste zu MATLAB-

v

Flige den MATLAB-Funktionspfad hinzu (optional)

¥

Starte MATLAB-App "DataViewer_V2'

v

Berechne GOSPA-Metrik mit "getGOSPA()’
und konvertiere, falls notig

v

Gib GOSPA-Ergebnis aus oder zeige Fehler an

v

Beende MATLAB-Engine.

C Tabellen

Anlage C - 1 Verwendete MATLAB Toolboxen

Toolbox

Version (Release)

Automated Driving Toolbox

23.2 (R2023b)

Computer Vision Toolbox 23.2 (R2023b)
Image Processing Toolbox 23.2 (R2023b)
Lidar Toolbox 23.2 (R2023b)
Sensor Fusion and Tracking Toolbox 23.2 (R2023b)
Statistics and Machine Learning Toolbox 23.2 (R2023b)
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D Datentrager Ordnerstruktur

Anlage D - 1 Ordnerstruktur

Diplomarbeit_Lenke
| Diplomarbeit_Final
Diplomarbeit_MaxLenke.pdf
| MATLAB_App
App_install_package
l_ GOSPA-TestApp.mlapinstall
App_designer_files
| _icons
| DataViewer_V2.mlapp
| GOSPA-TestApp.prj
| HelperBoundingBoxDetector.m
| _helperCalcDetectability.m
| _helperConstturnCuboid.m
| helperConstvelCuboid.m
| helperCtmeasCuboid.m
| _helperCvmeasCuboid.m
| helperInitIMMFilter.m
| _helperInverselLidarModel.m

| helperLidarModel.m

| _plotSensorData.m

| MATLAB_und_Python_Skripte
| Auswertung_Metriken.m
| _rotateGtruth.m

| rotatePointCloud.m

| App_getGospa.py

| Metrik-Dateien

|  Metriken_Szenariol

| Metriken_Szenario?2
| LiDAR_Messung+GTruth
| Livox

| GroundTruth_Data
| LiDAR_pointclouds
| LSLiDAR

| GroundTruth_Data

| LiDAR_pointclouds

. Ouster
| __GroundTruth_Data
| LiDAR_pointclouds
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