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1 Generelle Informationen

1.1 Zusammenfassung

Ein wichtiger Aspekt im Bereich des autonomen Fahrens ist die Umfelderkennung, in der aus
Sensordaten andere Objekte wie beispielsweise Fahrzeuge oder FulRganger erkannt und unter
anderem Position und Geschwindigkeit der Objekte geschatzt werden sollen. Um solche Probleme
mit nichtlinearen Zusammenhangen zu l6sen, kdnnen sogenannte Gauld‘sche Filter eingesetzt
werden, die mit gauBverteilen Zufallszahlen arbeiten. Wir waren an einer deterministischen Variante
interessiert.

Es gibt bereits eine Methode, die deterministisch eine beliebige Anzahl Punkte berechnet, die eine
Verteilung reprasentieren, das sogenannte kernel herding [1]. Hier werden die Punkte aus der
Verbunddichte berechnet. Wir haben ein neues Verfahren entwickelt, das ebenfalls deterministisch
Punkte berechnet, die eine Verteilung reprasentieren [2]. Es arbeitet nur auf eindimensionalen
Verteilungen und ist daher schneller bei hochdimensionalen Problemen. Beide Varianten kénnen fiir
ein deterministisches Gaul3‘sches Filter genutzt werden.

Solch ein Filter kann zukiinftig als Grundlage eines Track-to-Track Fusionssystems dienen. Dabei wird
das GauR‘sche Filter in einem Fahrzeug zur Umfelderkennung genutzt. Die resultierenden Tracks
werden an das Infrastrukturmodul gesendet, welches die Tracks verschiedener Fahrzeuge kombiniert
und die fusionierten Ergebnisse zurilicksendet.
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1.2 Beitragende Arbeitspakete zum vorliegenden Deliverable

Kriterium: Bitte fligen Sie notigenfalls weitere Tabellen hinzu, um alle Arbeitspakete abzubilden, die
in diesem Zusammenhang vollstandig bearbeitet wurden.

Methoden zur Umfelderkennung / MS3.2

Beteiligte Partner*innen Georg-August-Universitat Gottingen
Bearbeiter*in Laura Wolf

Praxispartner =

Beginn der Arbeiten Bearbeitung der Task von 10.2020 bis 05.2021

Einreichungsdatum bzw. Frist
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2 Ausfiihrungen

2.1 Einleitung

In der Umfelderkennung sollen relevante Parameter wie u.a. Position und Geschwindigkeit von
anderern Verkehrsteilnehmern geschatzt werden. Je nach geschatzten Parametern und
verwendetem Bewegungsmodell, sind die Zusammenhéange nicht mehr linear. Eine Mdglichkeit mit
diesen Nichtlinearitdten umzugehen, ist die Verteilung der zu schatzenden Parameter (haufig wird
eine GauBsche Verteilung angenommen) durch Samples zu approximieren. Das Unscented Kalman
Filter [3] berechnet dazu deterministisch eine fixe Anzahl Punkte. Das GauR-Filter [4] approximiert
die Verteilung durch eine beliebige Anzahl Punkte, die jedoch zufallig ist.

Wir wollten untersuchen, inwieweit sich durch Herding erzeugte deterministische Samples eignen, in
einem nichtlinearen Filter eingesetzt zu werden. Moéglicherweise kann das Filter mit weniger Samples
die gleiche Qualitat liefern als ein Filter mit zufalligen Samples. Mittels Herding ist es moglich beliebig
viele deterministische Samples zu erzeugen, die mehr Informationen enthalten als zufallige Samples.

Somit ist es moglich, eine Dichte mit weniger deterministschen Samples zu reprasentieren.

Wir haben getestet, wie sich Samples, die mittels kernel herding [1] erzeugt wurden, fiir nichtlineare
Filter eignen. Darliber hinaus haben wir einen neuen Herding-Algorithmus entwickelt, der kernel
herding mit Gibbs-Sampling verbindet. Die ersten Ergebnisse sind vielversprechend, dass sich das
Continuous Herded Gibbs Sampling besser fiir hochdimensionale Probleme eignet. Die ersten
Ergebnisse sind vielversprechend.

2.2 Ergebnisse

Herding ersetzt das zufallige Samplen durch optimieren einer Gewichtsfunktion, die sich durch die
schon berechneten Samples verandert. Kernel Herding berechnet die Samples auf der Grundlage der
Verbunddichte, einer d-dimensionalen Funkion, wenn die Dichte d-dimensional ist.

Wir haben das Verfahren angepasst, sodass wir einen deterministischen Gibbs Sampler auf stetigen
Dichten erhalten (im Gegensatz zu diskretem deterministischem Gibbs Sampling, welches wir in [5]
verwendet haben). Wir arbeiten dabei auf mehreren Gewichtsfunktionen, die auf bedingten
Wahrscheinlichkeiten basieren. Da wir jeden Eintrag des Samples sequentiell berechnen, missen wir
immer nur mit einer eindimensionalen Gewichtsfunktion arbeiten. Dadurch ist unser Algorithmus vor
allem in hoheren Dimensionen schneller.

Seite 5/8



Deliverable, Zukunftslabor Mobilitat, Titel: Methoden zur Umfelderkennung, Datum 05/2021

kernel herding continuous herded Gibbs sampling random sampling

10 1
7 ')
©
%
5 —| -
*

ﬂ O

0 — —
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Verfahren (continuous herded Gibbs sampling) und zuféllig. Grafik aus [2].

In Fig. 1 sieht man beispielhaft Samples, die deterministisch und zufallig erzeugt wurden. Man kann
leicht sehen, dass die deterministisch erzeugten Samples gleichmaRiger verteilt sind und somit die
Verteilung mit wenigen Samples besser reprasentieren.

Weiterhin haben wir ein GauR‘sches Filter vergleichbar zu [6] mit den drei Sampling-Methoden von
oben implementiert. Ein beispielhaftes Ergebnis ist in Fig. 2 zu sehen. Bei gleicher Anzahl Samples
waren zufalliges Samplen und unsere neu entwickelte Methode gleich gut, kernel herding schnitt
besser ab als beide. Insgesamt kdnnen aber alle drei Varianten dem Objekt gut folgen.
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2.3 Fazit

Wir haben einen neuen deterministischen Sampling-Algorithmus entwickelt, der sich im Rahmen der
Umfelderkennung in nichtlinearen Filtern einsetzen lasst. Erste Ergebnisse sind vielversprechend,
auch das schon bekannte kernel herding ist gut geeignet. Es sollte weiter untersucht werden, welche
Methode in welchen Szenarien besser geeignet ist.

Die betrachteten Gauli‘schen Filter eignen sich als Grundlage, mit denen Tracks umliegender Objekte
innerhalb eines Fahrzeugs erzeugt werden kénnen. Im Rahmen der Collective Perception kann
mittels Track-Fusion darauf aufgebaut werden.
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3 Weiterfuhrende Veroéffentlichungen

Form und Inhalt: tabellarische Auflistung der Veréffentlichungen, die in Zusammenhang mit den hier
erzielten Ergebnissen stehen. Bitte fligen Sie nach Bedarf weitere Zeilen hinzu.

Konferenz/ Journalname  Datum der Autorenschaft  Ggf. Link zum Dokument
Veroffentlichung

IEEE International eingereicht, in Laura M. Wolf,  https://arxiv.org/abs/2106.06430

Conference on Begutachtung Marcus Baum

Information Fusion 2021

(FUSION)
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