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Zusammenfassung

In modernen Fahrzeugen werden vermehrt Fahrerassistenzsysteme zur Steigerung der Sicherheit und
des Komforts eingesetzt. In Zukunft werden als Folge des technologischen Fortschritts die Anzahl
und Komplexitit dieser Systeme weiter zunehmen. Fiir das Testen und die Freigabe hochautomati-
sierter Fahrfunktionen besteht die Forderung, neue Qualitdtsstandards und Methoden zu entwickeln.
Zu diesem Zweck haben sich 17 Projektpartner aus der deutschen Automobilindustrie zu dem Ver-
bundprojekt “Projekt zur Etablierung von generell akzeptierten Giitekriterien, Werkzeugen und Me-
thoden sowie Szenarien und Situationen (PEGASUS)“1
ist die Entwicklung eines einheitlichen Vorgehens im Bereich Test und Erprobung. Dartiber hinaus

zusammengeschlossen. Das Ziel des Projekts

wird europaweit im “ENABLE-S3“-Projekt? an bereichsiibergreifenden virtuellen Plattformen fiir
die Validierung und Verifizierung hochautomatisierter Funktionen geforscht. Der Giiltigkeitsbereich
dieser Plattformen erstreckt sich von der Luftfahrt, iiber die Automobilindustrie, die Landwirtschaft,
das Gesundheitswesen bis zur Schifffahrt und die Bahnindustrie.

Das Fachgebiet Fahrzeugtechnik Darmstadt (FZD) ist an beiden Projekten beteiligt. Fiir das
PEGASUS-Projekt werden Validierungsmethoden von Simulationsmodellen fiir aktive Sensoren ent-
wickelt. Im Zuge dessen wird das Modell eines Radarsensors erarbeitet, das eine hohe Modellgiite
aufweist. Fiir die Verwendung der simulierten Radarsignale in nachgelagerten Fahrerassistenzsyste-
men ist die Detektion und zeitliche Verfolgung von statischen und dynamischen Objekten innerhalb
der Signale erforderlich. Dies gelingt mithilfe sogenannter Tracking-Algorithmen. Zurzeit steht dem
Fachgebiet FZD kein solcher Algorithmus zur Verfiigung. In dieser Thesis wird daher die Analyse
und Entwicklung eines Tracking-Algorithmus beschrieben.

Fiir die Implementierung wird zunéchst eine Analyse des aktuellen Stands der Entwicklungen von
Tracking-Verfahren durchgefiihrt. Im Anschluss wird ein Open Source Tracking-Algorithmus imple-
mentiert, der eine Identifizierung und Untersuchung seiner Schliisselparameter zuldsst. Fiir die Ver-
wendung des Tracking-Algorithmus mit Signalen eines realen Radarsensors wird eine Schnittstelle
zwischen beiden Bausteinen definiert. Um einen belastbaren Vergleich der Leistungsfahigkeit ver-
schiedener Tracking-Algorithmen zu erhalten, wird eine Analyse bekannter Kriterien und Metriken
durchgefiihrt. Mithilfe dieser Methoden werden die Einfliisse von Variationen der Schliisselparameter
auf die Qualitidt der Tracking-Ergebnisse untersucht. Gleichzeit werden Konzepte zur Erstellung von
Testféllen fiir Tracking-Algorithmen dargelegt. Zusammen mit den Metriken wird damit eine Bewer-
tungsgrundlage fiir die Qualitit von Tracking-Ergebnissen prisentiert.

Die Untersuchungen des implementierten Algorithmus zeigen, dass dieser die geforderten Funktio-
nen eines Tracking-Verfahrens erfiillt. Durch die Auswertung der Tracking-Ergebnisse bei Variation
der Schliisselparameter werden die Einfliisse einzelner Parameter auf die Tracking-Qualitit deutlich.
Wihrend dieser Analyse zeigt sich, dass die gewihlten Metriken und Testfélle eine systematische Un-
tersuchung der Tracking-Ergebnisse zulassen. Sie sind folglich auch fiir zukiinftige Einschétzungen
der Tracking-Qualitédt weiterer Algorithmen einsetzbar.

! Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie: Homepage Projekt Pegasus (2016)
2 ECSEL Joint Undertaking: Homepage ENABLE-S3 (2016)
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1 Einleitung

Ein Entwicklungsschwerpunkt im Automobilbereich liegt zurzeit auf der Einfiihrung von Fahrerassis-
tenzsystemen mit einer immer hheren Autonomiestufe®. Heutige Assistenzsysteme werden iiberwie-
gend in die Autonomiestufen 1 (z.B. Adaptive Cruise Control (ACC) ) oder 2 (z.B. Spurhaltefunktion
und Stauassistent) eingeteilt. In den kommenden Jahren werden auch hochautomatisierte Assistenz-
systeme zur Serienreife gelangen. Das Testen und Freigeben dieser Fahrfunktionen erfordert gleich-
zeitig die Erforschung neuer Methoden und Standards zur Gewéhrleistung der Systemsicherheit.

1.1 Motivation

Die deutsche Automobilindustrie hat sich zu diesem Zweck zum Forschungsverbund PEGASUS* zu-
sammengeschlossen. Insgesamt 17 Automobilunternehmen, Zulieferer und Forschungseinrichtungen
arbeiten zusammen an der Erarbeitung von Methoden und Standards zur Absicherung hochautoma-
tisierter Fahrfunktionen. Ziel des Projekts ist es, die Moglichkeit zu schaffen, hochautomatisierte
Fahrfunktionen schnell weiterentwickeln zu konnen, um die rasche Einfithrung des automatisierten
Fahrens in der Praxis zu ermoglichen. Das FZD der TU Darmstadt ist einer dieser Projektpartner.
Am Fachgebiet werden unter anderem Sensormodelle fiir aktive Sensoren erforscht. Diese Modelle
ermoglichen es, reale Testfahrten durch Simulationen zu ersetzen und damit den Testaufwand neuer
Assistenzsysteme zu reduzieren.

Ebenfalls beteiligt ist das FZD am europaweiten ENABLE-S3-Projekt’. Ziel dieses Projekts ist die
Entwicklung von Methoden zur Absicherung hochautomatisierter Funktionen. Das Projekt beschrinkt
sich dabei nicht nur auf den automobilen Einsatz, sondern schlieBt auch Anwendungen in der Land-
wirtschaft, der Luftfahrt, der Schifffahrt, dem Gesundheitswesen und der Bahnindustrie mit ein.

Fiir die Messung der Distanzen und Relativgeschwindigkeiten zu Objekten im Umfeld eines Fahr-
zeugs werden Radarsensoren eingesetzt. Fiir automatisierte Fahrfunktionen ist es erforderlich, dass
statische und dynamische Objekte in der Fahrzeugumgebung detektiert und iiber konsekutive Mes-
sungen verfolgt werden. Diese Objekterkennung und -verfolgung leisten sogenannte Tracking-
Algorithmen.

Zur Entwicklung eines virtuellen Radarsensormodells steht dem FZD der Radarsensor eines Au-
tomobilzulieferers zur Verfiigung. Die Software des Sensors erlaubt allerdings keinen Einblick in
die genaue Funktionsweise des Objekt-Tracking-Moduls. Der Sensor gibt Rohdaten und das spétere
Objekt-Tracking-Ergebnis aus, die eigentliche Objektverfolgung geschieht intern. Da kein Einblick
in die genaue Funktionsweise des Algorithmus vorhanden ist, wird in der vorliegenden Master Thesis
eine Analyse von Tracking-Algorithmen durchgefiihrt und anschlieend ein Open Source-Objekt-
Tracking-Modul fiir den Einsatz am Fachgebiet FZD implementiert.

Abbildung 1-1 zeigt eine Ubersicht der Signalverlidufe des Gesamtsystems. Die obere Reihe zeigt

3 Bundesanstalt fiir StraBenwesen: Rechtsfolgen zunehmender Fahrzeugautomatisierung (2012)
* Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie: Homepage Projekt Pegasus (2016)
> ECSEL Joint Undertaking: Homepage ENABLE-S3 (2016)
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die Signalverarbeitung des realen Radarsensors mit einer Blackbox fiir das Objekt-Tracking-Modul
der Industrielosung. In der unteren Reihe wird die Signalverarbeitung des zu implementierenden
Tracking-Algorithmus gezeigt. Die Leistungsfihigkeit beider Objekt-Tracking-Pfade wird am En-
de miteinander verglichen.

Industrielésung

Rohdaten

Radar Clusterbildung Objektliste

Master Thesis

Virtuelles
Sensormodell

Tracking
Algorithmus

Clusterbildung Objektliste

Abbildung 1-1: Signalverarbeitung des Gesamtsystems zur Verdeutlichung der Motivation. In der
oberen Reihe ist die Blackbox der Industrieldsung zu sehen, direkt darunter das zu
implementierende Objekt-Tracking Modul

1.2 Konkretisierung der Aufgabenstellung

Im Rahmen dieser Master Thesis wird ein Radarsensor fiir die Detektion und Verfolgung von Objek-
ten im Umfeld eines Fahrzeugs eingesetzt. Fiir ein Verstindnis der Funktionsweise und Signalverar-
beitung dieses Sensors wird eine Einarbeitung in dessen Hard- und Software durchgefiihrt. Hierfiir
wird sowohl die Dokumentation des Sensorherstellers als auch Fachliteratur herangezogen.

Fiir die Definition einer Schnittstelle zwischen Sensor und Tracking-Algorithmus werden die Aus-
gangssignale des Radarsensors analysiert. Gleichzeitig wird eine Liste mit Eingangssignalen erstellt,
die fiir die Funktionsweise von Tracking-Algorithmen bendtigt werden. Die endgiiltige Definition der
Schnittstelle wird anschlieBend in Riicksprache mit dem Sensorhersteller festgelegt.

Fiir die Implementierung eines Tracking-Algorithmus wird eine Ubersicht iiber Realisierungsmog-
lichkeiten erstellt. Hierfiir wird eine Literaturrecherche durchgefiihrt. Im Anschluss daran wird ein
Tracking-Algorithmus ausgewihlt und in Matlab implementiert.

Durch eine weitere Literaturrecherche werden Kriterien fiir einen systematischen Vergleich der Leis-
tungsfihigkeit verschiedener Tracking-Algorithmen identifiziert. Parallel dazu werden Methoden fiir
die Erstellung von Testfillen dargelegt.

Als nichstes wird eine Analyse des implementierten Tracking-Algorithmus durchgefiihrt. Hierfiir
werden die Schliisselparameter des Algorithmus identifiziert und die Einfliisse einer Variation dieser
Parameter auf die Tracking-Ergebnisse untersucht.

AbschlieBend wird die Tracking-Qualitit des implementierten Algorithmus mit der Industrielosung
verglichen.
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1.3 Methodik des Vorgehens

Fiir die Erstellung dieser Master Thesis werden im Vorfeld die durchzufiihrenden Arbeitsschritte de-
finiert und festgehalten. Eine Darstellung dieser Schritte zeigt Abbildung 1-2.

Literaturreche: 1)Radarsensor 2)Tracking-Algorithmus
3)Tracking-Algorithmus Metrik

Definition der Schnittstelle zwischen Radarsensor
und Tracking-Algorithmus

Implementierung des Tracking-Algorithmus

Erstellung von Testfallen und Auswahl von Metriken
fir den systematischen Vergleich von
Tracking-Algorithmen

Identifizierung der SchllUsselparameter des
implementierten Tracking-Algorithmus und
Untersuchung ihrer Einflisse auf das Tracking-Ergebnis

Vergleich der Leistungsfahigkeit des
implementierten Tracking-Algorithmus mit einer
Industrielésung

Abbildung 1-2: Darstellung der Methodik des Vorgehens

Die Arbeit an dieser Master Thesis beginnt mit einer priméren Literaturrecherche zu den Themen Ra-
darsensoren, Tracking-Algorithmen und Tracking-Algorithmus-Metriken. Hierfiir werden verschie-
denen Datenbanken (bspw. Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE)6, Universitits-
und Landesbibliothek (ULB) Darmstadt’ und Google Scholarg) durchsucht. Durch die Analyse der

® IEEE: Homepage IEEE (2017)
7 ULB Darmstadt: Homepage ULB TU Darmstadt (2017)
8 Google: Homepage Google Scholar (2017)
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Literaturverzeichnisse gefundener Medien wird weitere Literatur fiir eine Sekundérrecherche identi-
fiziert.

Die Ergebnisse der Literaturrecherche zum Thema Radarsensoren werden in Kapitel 2 zusammenge-
fasst. Da der Radarsensor des FZD auf dem Pulskompressionsverfahren beruht, wird dieses Verfahren
bevorzugt dargestellt. Beendet wird das Kapitel mit der Vorstellung der Schnittstelle zwischen Radar-
sensor und Tracking-Algorithmus.

In Kapitel 3 wird eine Ubersicht iiber verschiedene Tracking-Algorithmen prisentiert. Im Anschluss
daran wird die Implementierung des ausgewihlten Tracking-Algorithmus beschrieben.

Im folgenden Kapitel 4 wird eine Analyse von Kriterien und Metriken fiir einen Vergleich der Qualitét
von Tracking-Ergebnissen durchgefiihrt. In diesem Kapitel wird zusitzlich die Methodik zur Erstel-
lung von Testfillen fiir Tracking-Algorithmen dargelegt.

In Kapitel 5 werden die Schliisselparameter des implementierten Tracking-Algorithmus identifiziert.
Mithilfe der in Kapitel 4 definierten Metriken und Testfédlle werden anschlieBend die Einfliisse dieser
Parameter auf die Tracking-Qualitit untersucht.

Einen Vergleich der Tracking-Qualitit zwischen dem implementierten Tracking-Algorithmus und der
Industrielosung wird in Kapitel 6 durchgefiihrt. Zusétzlich werden die Tracking-Ergebnisse des im-
plementierten Algorithmus bei der Verwendung von realen Radarsensordaten beleuchtet.

In Kapitel 7 wird abschlieBend ein Ausblick auf mogliche Erweiterungen des vorgestellten Tracking-
Algorithmus gegeben.
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2 Der Radarsensor

Die urspriingliche Bezeichnung des Ortungssystems “Radar lautet “Radio Aircraft Detection and

Ranging*®

, heutzutage wird es meist “Radio Detection and Ranging* genannt. Entwickelt wird die-
ses Sensorsystem in den 1920er Jahren, urspriinglich fiir die Ortung von Flugzeugen. Durch den
zweiten Weltkrieg hat das Radar insbesondere im militidrischen Bereich an Bedeutung gewonnen.
Wihrend dieser Zeit wird die Entwicklung stark vorangetrieben, um gro3ere Reichweiten und hohe-
re Genauigkeiten zu erreichen. Das Radar ist ein aktives Ortungsgerit, es ist daher nicht auf fremde
Beleuchtungsquellen angewiesen. Ein weiterer Vorteil ist, dass die Frequenzen der Radarstrahlen in
einem Spektrum liegen, das nicht durch dullere Umwelteinfliisse, wie Regen, Schnee oder Nebel,
beeinflusst wird!??. Der Nachteil ist die geringe Aufldsung. Einzelheiten von detektierten Objekten

werden nicht erkannt'%?. Abbildung 2-1 zeigt das Prinzip eines Pulsradars.

Beleuchtung Sende/Empfangs-

Weiche
—‘\N\N\(“ : Zielverfolgun
=7z Empfanger | | Signal- - undg ¢
Prozessor Darstellung
VVVVV P

Echo Antenne

Sender

Abbildung 2-1: Prinzip eines Pulsradars'!

Fiir die Ortung von Objekten wird eine elektromagnetische Welle von einer Radarantenne ausge-
strahlt. Diese wird an Objekten, die sich in Ausbreitungsrichtung befinden, reflektiert und zu einem
Radarempfinger zuriickgeschickt. Das Radarprinzip beruht dabei auf den Annahmen, dass die Wel-

t!2. Auf diese Weise kann

lenausbreitung geradlinig und die Ausbreitungsgeschwindigkeit bekannt is
aus der Laufzeit der ausgesendeten Welle vom Sender iiber das Objekt zum Empfinger die Distanz
des Objekts berechnet werden. Die Frequenzen der ausgestrahlten elektromagnetischen Wellen liegen
bei automobilen Radarsensoren bei etwa 76,5 Ghz'>.

Quellen fiir die folgenden Unterkapitel sind Biicher der Autoren Skolnik'*, Richards'®, Gobel ' und

Ludloff!’.

® Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.17

10 Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.1-1

' Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.1-2
12 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.20

13 Winner, H. etal.: Handbuch Fahrerassistenzsysteme (2015) S.262

14 Skolnik, M.: Radar handbook (2008)

S Richards, M. A.: Fundamentals of radar signal processing (2014)

16 Gobel, J.: Radartechnik (2011)

7 Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008)
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2.1 Grundlagen des Radarverfahrens

Im folgenden werden die Grundlagen des Radarverfahrens vorgestellt. Fiir den Entwurf eines Radars
ist die Radargleichung von Bedeutung. Mit ihr wird mit bekannten Parametern annihernd die ma-

ximale Reichweite eines Radars berechnet'®

. Die Messung der Radialgeschwindigkeiten zwischen
Radarsensor und Objekten im Fahrzeugumfeld basiert auf dem Doppler-Effekt. Dariiber hinaus wer-
den Verfahren zur Ermittlung des Azimuthwinkels zwischen Sensorachse und beobachteten Objekten

vorgestellt.

2.1.1 Herleitung der Radargleichung

Die maximale Reichweite eines Radars wird iiber die Radargleichung berechnet. Diese bildet die
Basis des Radarentwurfs. Grundlage der Radargleichung ist ein hypothetischer kugelférmiger Ra-
darstrahler in einem leeren Raum. Wird von diesem Kugelstrahler eine elektromagnetische Welle
ausgestrahlt, so verteilt sich dessen Leistung auf einer Kugeloberfliche mit der Position des Strahlers
als Mittelpunkt. Die Leistungsdichte S, die ein Objekt im Abstand R vom Radarsensor trifft, wenn die
ausgestrahlte Leistung P, betrégt, ist damit

PS
S=—m @-1)

Die Antenne eines Radarsensors ermoglicht die Konzentration der ausgestrahlten elektromagneti-
schen Energie in eine gewiinschte Richtung. Diese Konzentration wird Antennengewinn G genannt.
Er ist definiert als das Verhéltnis der Leistungsdichte der Radarantenne zur Leistungsdichte eines
idealen Kugelstrahlers. Die Formel des Antennengewinns lautet

o 47'EpA . 4 Aeff

G A2 A2

(2-2)

Hierbei ist A die Wellenldnge des ausgestrahlten Signals, p der Apertur(Antennenfliche)-
Wirkungsgrad und A die geometrische Antennenoberfliche!®. Durch diesen Antennengewinn wird
ein Strahlungsdiagramm mit groBer Hauptkeule und kleineren Nebenkeulen erzeugt. Die Wahl der
Hauptkeulenbreite unterliegt einem Zielkonflikt. Fiir eine gute Clutterunterdriickung ist eine grof3e
Keulenbreite zu bevorzugen, fiir eine gute Winkelauflosung ist auf der anderen Seite eine moglichst
geringe Breite anzustreben’’?. Die Keulenbreite ist definiert als der Bereich um das Maximum der
Sendeleistung bis hin zu den Bereichen, bei denen die Leistung auf die Hélfte, also um 3dB, abgefal-

8 Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.2-1
19 Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.2-17
201 udloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.2-18
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len ist?°®. Die Keulenbreite wird durch Formel 2-3%°¢ abgeschiitzt. D ist hier die Breite der Antenne
in der Ebene des Keulenwinkels.

Og4p ~ 65 - A (2-3)

>

Trifft die ausgestrahlte Welle auf ein Objekt, so wird diese reflektiert. Die reflektierte Leistung ist
dabei abhingig vom Radarquerschnitt o des Objekts. Auch die reflektierte Welle breitet sich kugel-
formig aus, sodass die Leistungsdichte beim Empfianger mit Einbezug des Antennengewinns

_ b -G o
" 4m-R2 4m-R2

(2-4)

betrigt.

Der Radarquerschnitt ist abhiingig von der Frequenz des Sendesignals und dem Aspektwinkel. Eine
Untersuchung der Radareigenschaften von Personenkraftwagenkarosserien wird von Marx?! durch-
gefiihrt.

Werden Verluste in den Signalleitungen (L) und durch die Atmosphére (L), sowie die effektive
Flidche der Empfangsantenne (A,) hinzugefiigt, so ergibt sich die Empfangsleistung am Radarsensor
nach Formel 2-5%2.

P_Ps'Gs'O"Ae 1 2-5)
. (47—5)2 R4 Ls : Latm

Durch die Empfangsantenne und Auswerteelektronik wird ein Rauschen erzeugt, das die Empfangs-
signale iiberlagert. Dieses Rauschen wird als Systemrauschtemperatur TSys
Einbezug der Boltzman-Konstante k und der Rauschbandbreite B wird das Signal-Rausch-Verhiltnis

zusammengefasst. Unter

am Ausgang des Empfangers durch Formel 2-6 angegeben. Die Eingangsleistung S entspricht dabei
der Empfangsleistung P,.

(ﬁ) _ _PG-oA_ 1 06
N J aus (47T)2 “R%- kTsysB Ls - Lam

2 Marx, B. J.: Radareigenschaften von Personenkraftwagenkarosserien (2014)
221 udloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.2-3
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Wird A, in Formel 2-6 mithilfe von Gleichung 2-2 ersetzt, so ergibt sich die allgemeine Radarglei-

723

chung nach Formel 2-7-. Diese gilt fiir alle Radarsignalformen. Der Gewinn der Empfangsantenne

wird G, genannt.

(S) _ P-G,-G,-A*-0 1 o7
aus

NJas  (47m)3 R*-kTyye B Ly~ Loy

2.1.2 Der Doppler-Effekt

Neben der Laufzeit des ausgesendeten Radarsignals, aus der die Distanz des beobachteten Objekts
hervorgeht, wird mit dem Radarsensor auch die Radialgeschwindigkeit ermittelt. Hierfiir wird der
Doppler-Effekt ausgenutzt. Dieser beschreibt die Verdnderung der Frequenz des Reflexionssignals,
wenn das Zielobjekt eine Relativgeschwindigkeit zum Sensor aufweist. Der Effekt zeigt sich als
Frequenzverschiebung f; zwischen dem Sende- und Empfangssignal. Mithilfe dieser Frequenzver-
schiebung wird mit Gleichung 2-8 die Relativgeschwindigkeit berechnet. f; ist die Sendefrequenz
und c die Lichtgeschwindigkeit.

P g /] i
v-zlfd—chs (2-8)

Die Abtastung der Frequenzverschiebung geniigt dabei dem Abtasttheorem, da sonst Mehrdeutigkei-
ten durch Unterabtastung entstehen®”.

2.1.3 Verfahren zur Bestimmung des Azimuthwinkels

Fiir die Messung des Azimuthwinkels entfernter Objekte beim Einsatz von Radarsensoren stehen ver-
schiedene Verfahren zur Verfiigung. Angestrebt wird eine Radarkeule mit einer geringen Breite, um
eine moglichst hohe Konzentration der abgestrahlten Energie zu erhalten. Mit dieser schmalen Keule
ist die Abdeckung groBer Azimuthwinkel nicht moglich. Eine Losung ist die mechanische Schwen-
kung der Radarantenne iiber den abzudeckenden Winkelbereich. Dieses Verfahren wird Scanning
genannt®>. Wihrend des Schwenkvorgangs werden die Radarwellen ausgestrahlt und auf den Emp-
fang der Reflexionen gewartet. Aus dem aktuellen Winkel der Radarantenne und den ermittelten
Signallaufzeiten werden die Azimuthwinkel der Umfeldobjekte bestimmt. Nachteil dieses Verfah-
rens ist die verschleiBende mechanische Bewegung der Radarantenne. Ein weiteres Verfahren ist der
Monopuls bzw. der Mehrstrahler®®. Hierbei werden zwei oder mehr Empfangsantennen fiir die Win-
kelbestimmung eingesetzt. Das Sendesignal wird ausgestrahlt und die reflektierten Wellen in den

23 Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.2-19
24 Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.2-25ff
25 Winner, H. etal.: Handbuch Fahrerassistenzsysteme (2015) S.281

26 Winner, H. et al.: Handbuch Fahrerassistenzsysteme (2015) S.281ff
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Empfangsantennen detektiert. Aus dem Phasenunterschied zwischen den Empfangssignalen wird der
Azimuthwinkel bestimmt.

Beim Radarsensor des FZD wird der Azimuthwinkel iiber eine Phased-Array-Antenne (Digital Be-
am Forming) ermittelt?’-?%, Fiir dieses Verfahren werden mehrere Empfangsantennen mit bekanntem
Abstand auf der Breite des Sensors verteilt. Die Anordnung erzeugt einen elektronisch schwenkba-
ren Radarstrahl, bei dem die Nachteile einer mechanischen Bewegung entfallen. Der Azimuthwinkel
wird bei dieser Antennenart liber die Phasendifferenz der reflektierten Signale in den Empfangslei-
tungen der Antennen ermittelt. Abbildung 2-2 zeigt das Prinzip einer Phased-Array-Antenne mit zwei
Antennenelementen.

Abbildung 2-2: Phased-Array-Antenne mit zwei Elementen?

Die sich einstellende Phasendifferenz wird mit Formel 2-10 unter Einsatz von Formel 2-9 berechnet.

AR =dsint (2-9)

Ap =27 2R = g d50?
PEETT T,

(2-10)

In die Berechnung geht der Abstand d der einzelnen Empfangsantennen und die Wellenlidnge A des
Radarsignals ein. Fiir jedes weitere Empfangselement wird mithilfe obiger Gleichung die zu erwar-
tende Phasendifferenz berechnet. Aus allen gemessenen Phasendifferenzen wird anschlieBend der
Azimuthwinkel ¥ ermittelt.

27 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.37ff
28 Skolnik, M.: Radar handbook (2008) Kapitel 13
2 Gébel, J.: Radartechnik (2011) S.39
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2.2 Radarsysteme

Fiir die Gestaltung eines Radars sind zwei verschiedene Radarsysteme bekannt. Sowohl fiir das Dau-
erstrichradar (Continuous Wave (CW)), als auch fiir das Pulsradar existieren weitere Untervarianten.
Im folgenden wird das Dauerstrichradarsystem und danach das, durch seine Mehrzielfahigkeit fiir den
automobilen Einsatz besser geeignete, Pulsradar vorgestellt.

2.2.1 FM-CW Radar

Eine Erweiterung des allgemeinen CW-Radar ist das Frequency-Modulated Continuous Wave (FM-
CW) Radar. Bei diesem Radarsystem wird ein kontinuierliches sinusformiges frequenzmoduliertes
Radarsignal ausgesendet. Die Frequenz des Signals wird dabei linear verdndert. Nach der Reflexion
dieses Signals an Umfeldobjekten wird es von der Empfangsantenne des Radarsensor detektiert. Aus
der Laufzeit des Signal wird der Abstand des Objekts zum Sensor berechnet®’. Das FM-CW Ra-
dar ermoglicht zusitzlich die Bestimmung der Relativgeschwindigkeit mithilfe des Doppler-Effekts.
Hierfiir wird bei ansteigender Sendefrequenz eine andere Steigung verwendet als bei der abfallen-
den Frequenz. Ergebnis ist ein lineares Gleichungssystem, aus dem sowohl der radiale Abstand, als
auch die radiale Geschwindigkeit hervorgeht. Groer Nachteil des FM-CW Radars ist die schlechte
Mehrzielfidhigkeit. Im automobilen Einsatz ist diese Fihigkeit allerdings gefordert, da in einem Ver-
kehrsumfeld eine Vielzahl von Objekten zu verfolgen sind. Aus diesem Grund liegt der Fokus der
Entwicklung von Radarsysteme auf Pulsradaren.

2.2.2 Pulsradar

Beim Pulsradar wird das Sendesignal in kurzen Pulsen ausgestrahlt. Nach Reflexion des Signals an
Umfeldobjekten wird das Signal von der Empfangsantenne des Radarsensors detektiert. Aus der Lauf-
zeit des Pulses vom Sender iiber das Objekt zum Empfianger wird der Abstand des Objekts berechnet.
Abbildung 2-3 zeigt die Sende- und Empfangssignale eines Pulsradars bei Beobachtung eines Ziels.
Tp ist die Pulsdauer und T der Pulsabstand des Sendesignals.

Die Laufzeit des Sendesignals berechnet sich nach Formel 2-11

T== 2-11)
C

wobei R die Distanz des Objekts vom Sensor und c die Lichtgeschwindigkeit ist. Wird diese Formel
umgestellt, so ergibt sich fiir den Abstand des Objekts

R=—. (2-12)

30 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.172ff
31 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.116
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Abbildung 2-3: Sende- (a) und Empfangssignale (b) eines Pulsradars bei Beobachtung eines Ziels®!

Bei mehreren Zielen werden auch mehrere Empfangssignale detektiert. In Abbildung 2-4 ist eine
Trennung der beiden Empfangssignale moglich.

e Tp > o @

_

Abbildung 2-4: Sende- (a) und Empfangssignale (b) eines Pulsradars bei der Beobachtung von zwei
Zielen und trennbaren Empfangssignalen.>?

Auf Abbildung 2-5 ist eine Trennung der Empfangssignale nicht moglich, daher ist eine Unterschei-
dung der beobachteten Objekte ausgeschlossen.

Die Pulsdauer 7p beeinflusst damit die Trennfihigkeit des Pulsradars. Die Entfernungsauflosung ei-
nes Pulsradars berechnet sich nach Gleichung 2-13.

SR=—2X (2-13)

32 Gébel, J.: Radartechnik (2011) S.119
33 Gébel, J.: Radartechnik (2011) S.120
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Abbildung 2-5: Sende- (a) und Empfangssignale (b) eines Pulsradars bei der Beobachtung von zwei
Zielen und untrennbaren Empfangssignalen.?

Aus diesem Grund wird eine moglichst geringe Pulsdauer angestrebt. Die Verkiirzung der Pulsdauer
ist allerdings physikalisch begrenzt*.

Einen weiteren Einfluss auf die Leistungsfihigkeit eines Pulsradars hat die Pulsfolgefrequenz fp =
1/Tp. Wird ein ausgestrahlter Puls von einem Objekt in groRerer Entfernung reflektiert und erreicht
die Empfangsantenne erst, wenn schon der Folgepuls ausgesendet wurde, so ergibt sich eine Mehrdeu-
tigkeit in der Distanzmessung. Aufgelost wird diese Mehrdeutigkeit durch Pulse mit verschiedenen
Pulsfolgefrequenzen. Ein Beispiel zeigt Abbildung 2-6. Hier werden insgesamt drei verschiedene
Pulsfolgefrequenzen verwendet. Durch die Kombination der Einzelergebnisse wird die wahre Di-
stanz des Objekts bestimmt.

Fiir die Bestimmung der Relativgeschwindigkeit stehen verschiedene Methoden zur Verfiigung. Ei-
nes dieser Verfahren wird Puls-Doppler genannt*®-3”. Hierfiir wird die maximal messbare Distanz des
Sensors in Abschnitte, die Entfernungstore (Range Gates) genannt werden, eingeteilt. Die Pulse des
ausgesendeten Signals werden aus einem kontinuierlichen Sinussignal ausgeschnitten und sind da-
mit koherédnt. Nach dem Aussenden der Pulse werden die Entfernungstore in der Empfangselektronik
nacheinander durchgeschaltet. Jedes Tor deckt eine Distanzauflosungszelle ab. Trifft ein Empfangssi-
gnal eines der Tore, so wird im néchsten Schritt eine Dopplerfilterbank durchlaufen. Diese besteht aus
Filtern, die jeweils eine Relativgeschwindigkeitsauflosungszelle abdecken. Fiir die Parametrierung
der Filter wird der maximal detektierbare Relativgeschwindigkeitsbereich in Abschnitte eingeteilt.
Abbildung 2-7 zeigt die Signalverarbeitung eines Puls-Doppler-Radars mit den Entfernungstoren und
Dopplerfilterbinken.

34 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.121

35 Gébel, J.: Radartechnik (2011) S.131

36 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.147ff

37Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) 7-46ff
38 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.148
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Abbildung 2-6: Auflésung der Distanzmehrdeutigkeit bei Pulsradaren. Zu sehen sind die Sende- und
Empfangssignale mit drei verschiedenen Pulsfolgefrequenzen®

Auf diese Weise entsteht eine zweidimensionale Matrix mit Distanz- und Relativgeschwindigkeits-
zellen. Diese Matrix wird Entfernungs-Doppler-Karte genannt und ist auf Abbildung 2-8 dargestellt.

Beobachtete Objekte belegen in dieser Karte eine oder mehrere Zellen. Durch die Unterscheidung
nach Distanz und Geschwindigkeit wird die Trennung der Objekte anhand beider Kriterien ermog-
licht.

39 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.152
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Abbildung 2-7: Darstellung der Radarsignalverarbeitung mit Entfernungstoren und
Dopplerfilterbinken eines Puls-Doppler-Radars>
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Abbildung 2-8: Darstellung der Entfernungs-Doppler-Karte>
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2.2.3 Pulskompressionsradar

Eine Erweiterung der Pulsradars stellt das Prinzip des Pulskompressionsradars*®* dar. Hierzu wird
beim Senden die Bandbreite des Sendesignals durch einen linearen Anstieg der Sendefrequenz ver-
grofert. Mithilfe dieses Tricks wird die Entfernungsauflosung verkleinert, so dass genauere Distanz-
messungen moglich werden. Im Empfangsteil findet anschlieend die Kompression des Signals statt.
Eine dort befindliche Filterbank fiihrt eine zeitliche Komprimierung des empfangenen Pulses durch
und verbessert damit Entfernungsauflosung. Abbildung 2-9 zeigt die Sende- und komprimierten Emp-
fangssignale bei Verwendung des Pulskompressionsverfahrens.

40 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.158ff
41 Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.8-1ff
42 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.163
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Abbildung 2-9: Sende- und Empfangssignale bei Verwendung des Pulskompressionsverfahrens. (a)
ist die Hiillkurve des Sendesignals, (b) ist der Verlauf der Sendefrequenz iiber der
Zeit, (c) ist die Zeitfunktion des Sendesignals und (d) ist das komprimierte
Ausgangssignal*?
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2.3 Radarsignalverarbeitung des Pulskompressionsradars

Dem FZD steht ein Radarsensor zur Verfiigung, der das Pulskompressionsverfahren einsetzt. Dieser
Sensor wird fiir die Gewinnung der realen Sensordaten fiir die Analyse der Tracking-Algorithmen
verwendet. In diesem Unterkapitel wird die Signalverarbeitung des Radarsensors beschrieben. Da
der Hersteller des Sensors keine detaillierten Informationen iiber die Struktur der Radarsignalver-
arbeitung zur Verfiigung stellt, orientiert sich das Blockschaltbild auf Abbildung 2-10 an einem
gewohnlichen Aufbau eines Pulskompressionsradars, welches von Ludloff*’ beschrieben wird. Die
Abbildung zeigt ein vollkohirentes Pulskompressionsradar. Dies bedeutet, dass sowohl zwischen den
Sende- als auch zwischen den Empfangssignalen eine feste Phasenbeziehung besteht. Der Stabilized
Local Oscillator (STALO) liefert ein hochstabiles Signal, das um 30 Mhz bis 60 Mhz (bzw. 100 MHz
bis 200 MHZz**) unter oder iiber der Sendefrequenz f; liegt. Der Coherent Oscillator (COHO) ist
ebenfalls ein Oszillator, der allerdings mit einer Frequenz von 30 Mhz bis 60 Mhz (bzw. 100 MHz
bis 200 MHz) schwingt und gleichzeitig die Zwischenfrequenz erzeugt. Die Sendefrequenz entsteht
durch das Mischen der STALO- und COHO-Signale. Als nichstes wird der Sendepuls im Pulsmodu-
lator aus dem kontinuierlichen Sendesignal ausgeschnitten und anschlieBend verstédrkt. Der verstérkte
Sendepuls wird iiber die Phased-Array-Antennen ausgesendet und die Echos des Signals von den
Empfangsantennen detektiert. Werden dynamische Objekte beobachtet, so zeigt sich dies durch Fre-
quenzverschiebungen im Empfangssignal. Die empfangene Signalfrequenz weicht in diesem Fall um
fp von der Sendefrequenz ab. Das Empfangssignal wird durch einen Signalbegrenzer limitiert, um die
nachgelagerte Elektronik vor eventuellen Spannungsspitzen zu schiitzen. Gleichzeitig wird eine zeit-
abhéngige Dampfung durchgefiihrt, um Echos von Objekten mit geringer Distanz abzuschwéchen.
Diese Mallnahme verkleinert die Dynamik des Empfangssignals und vereinfacht somit die nachfol-
gende Realisierung der Signalverarbeitung® . Die Vorverarbeitung des Empfangssignals wird durch
eine abschlieBende Verstirkung abgeschlossen. Im néichsten Schritt wird das empfangene Signal auf
die Zwischenfrequenz herunter gemischt. Dabei bleiben Frequenzverschiebungen durch den Doppler-
Effekt erhalten. Die resultierende Zwischenfrequenz wird darauthin im Phasendetektor mithilfe der
Referenzphase des COHO in ein In-Phase- (I) und ein Quadrature-Signal (Q) zerlegt. Dieser Schritt
ist notwendig, um bei der Digitalisierung des Signals die Phaseninformation nicht zu verlieren. An-
schlieBend werden die beiden Signale in einem AD-Wandler digitalisiert.

Da es sich um ein Pulskompressionsradar handelt, wird im nédchsten Schritt eine Pulskompression
des digitalisierten Empfangssignals durchgefiihrt. Fiir die Detektion der Radialgeschwindigkeiten
wird das Signal daraufhin in eine Doppler-Filterbank geleitet. Die weiteren Schritte der Signal-
verarbeitung geschehen intern und werden vom Hersteller des Sensors weder kommuniziert noch
dokumentiert. Uber eine Schnittstelle werden die Radarinformationen an den Tracking-Algorithmus
tibermittelt. Dieser detektiert statische und dynamische Objekte in den iibertragenen Informationen
und erstellt eine Objektliste.

3 Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.5-22ff

# Winner, H. etal.: Handbuch Fahrerassistenzsysteme (2015) S.268

45 Gobel, J.: Radartechnik (2011) S.127f

4 Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.1-6 und S.5-26
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2.4 Schnittstelle zwischen Radarsensor und Tracking-Algorithmus

Fiir die Nutzung der Informationen des Radarsensors durch den Tracking-Algorithmus ist die De-
finition einer Schnittstelle zwischen beiden Bausteinen erforderlich. Uber diese wird das vom
Sensor aufbereitete Radarbild an den Tracking-Algorithmus iibertragen. Fiir die Gestaltung der
Schnittstelle wird eine Ubersicht iiber bendtigte Informationen von Tracking-Algorithmen erstellt.
Ein Tracking-Algorithmus benétigt die Distanzen und Relativgeschwindigkeiten aller detektierten
Objekt-Reflexionen (Cluster). AnschlieBend werden die Ausgangssignale des Radarsensors analy-
siert, um die bendtigten Signale zu finden. Es werden verschiedene Ebenen der Signalverarbeitung
des Sensors identifiziert, die als Quelle der Signale fiir den Tracking-Algorithmus geeignet sind. Die
Wahl der endgiiltigen Ebene in der Signalverarbeitung wird in Zusammenarbeit mit dem Hersteller
des Sensors getroffen. Wahlkriterien sind das bendtigte interne Wissen fiir die Nutzung der Informa-
tionen und der Aufwand fiir die Aufbereitung der Signale zwischen den Ebenen der Signalverarbei-
tung.

Uber die Schnittstelle werden die folgenden Informationen iibertragen:

Anzahl der Reflexionen: Der Radarsensor iibertrigt die Anzahl der detektierten Reflexionen (Clus-
ter).

Positionen der Reflexionen (Cluster): Die Positionen der Reflexionen (Cluster) relativ zum Sensor
werden in kartesischen Koordinaten an den Tracking-Algorithmus tibermittelt.

Relativgeschwindigkeiten aller Reflexionen (Cluster): Die Relativgeschwindigkeiten zwischen dem
Sensor und den Reflexionen (Cluster) werden in kartesischen Koordinaten iibertragen.

Nach Festlegung der Schnittstelle wird diese implementiert.
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3 Radar Tracking-Algorithmen

In diesem Kapitel wird eine Auswahl von Algorithmen zur Detektion und Verfolgung von Objekten
vorgestellt. Grundsitzlich stehen fiir die Sensierung des Fahrzeugumfelds verschiedene Sensorprin-
zipien zur Auswahl. In dieser Thesis werden im speziellen Radarsensoren zur Beobachtung von Ob-
jekten eingesetzt.

Im ersten Abschnitt werden die grundlegenden Aufgaben von Tracking-Algorithmen vorgestellt. Die
Forschung an Radar Tracking-Algorithmen hat eine groe Anzahl von Veroffentlichungen hervorge-
bracht. Einige der Ansitze werden im zweiten Teil dieses Kapitels priasentiert. Das Kapitel schlief3t
mit der detaillierten Dokumentation der Entwicklung des implementierten Tracking-Algorithmus.

3.1 Einfihrung

Tracking-Verfahren sind Bausteine von Fahrerassistenzsystemen. Sie dienen zur Aufbereitung der
Sensordaten von Umfeldsensoren. Die Sensierung des Fahrzeugsumfelds erfolgt durch Kameras,
Radarsensoren oder Ultraschallsensoren. Diese erfassen eine Vielzahl von Messwerten, die durch
Reflexionen an Umfeldobjekten entstehen. Aufgabe von Radar Tracking-Algorithmen ist die Analy-
se der Empfangssignale eines Radarsensors und die Generierung einer Liste von Objekten, die sich
zum Messzeitpunkt im Fahrzeugumfeld befinden. Fiir jedes Objekt dieser Liste werden die Zusténde
(z.B. Distanz und Relativgeschwindigkeit) ermittelt. Aus konsekutiven Messungen des Sensors wer-
den Objekttrajektorien abgeschiitzt*’,

Die Schitzung der Zustidnde und die Berechnung der Objekttrajektorien basiert auf Messwerten, die
ungenau und zusitzlich von Rauschen iiberlagert sind.

Radarsensoren erzeugen Umfeldinformationen mit einer geringen Auflésung. Aus diesem Grund ist
die Unterscheidung von Objekten, die eine geringe Distanz zueinander haben, eine Herausforde-
rung. Sind die Distanzen zu gering, so werden Objekte vereint*®. In Radarsignalen werden zusitzlich
Clutter-Reflexionen beobachtet, die durch Reflexionen an nicht-relevanten Objekten, wie beispiels-
weise Bodenwellen, entstehen. Auch eine Mehrwegeausbreitung der Sende- und Empfangswellen
fiihrt zu Clutter im Radarbild. Ein Tracking-Algorithmus filtert diesen Clutter heraus, so dass nur ge-
wiinschte Objektreflexionen verbleiben.

Die Verarbeitung der Empfangssignale erfolgt aufgrund von Messrauschen und -ungenauigkeiten auf
Basis der Wahrscheinlichkeitstheorie*”. Der Satz von Bayes dient zur Berechnung von bedingten
Wahrscheinlichkeiten. Zu jedem Messzeitpunkt werden die Zustidnde der beobachteten Objekte durch
den Radarsensor erfasst. Jede konsekutive Messung erhoht den Umfang der Informationen iiber die

47 Blackman, S.; Popoli, R.: Design and analysis of modern tracking systems (1999) S.1
8 Challa, S. et al.: Fundamentals of object tracking (2011) S.1
49 Challa, S. etal.: Fundamentals of object tracking (2011) S.8-15
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Umfeldobjekte. Auf diese Weise werden die Zustinde der beobachteten Objekte zu jedem Messzeit-
punkt aktualisiert. Wird der Satz von Bayes zweimal angewendet ergibt sich Formel 3-1.

p(xly) = IM (3-D
p(y)

Hierbei ist p(x|y) die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass Ereignis x eintritt, wenn zuvor Ereignis y
eingetreten ist. p(y|x) ist umgekehrt die bedingte Wahrscheinlichkeit des Ereignisses y, wenn vorher
Ereignis x eingetreten ist. p(x) und p(y) sind die Wahrscheinlichkeiten der Ereignisse x und y.
Angewandt auf das Objekt-Tracking ist x der gesuchte Zustand eines beobachteten Objekts und y die
zum Objekt x gehorenden Messwerte. Mit neuen Messwerten y wird der Zustand x aktualisiert.

Fiir Tracking-Verfahren wird p(x) zu einer Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion. Die Berechnung der
Aktualisierung von p(x) ist einer der Aufgaben eines Tracking-Algorithmus. Geldst wird sie durch
den Einsatz von Gleichung 3-1. p(x) wird A-Priori (vorher) und p(x|y) A-Posteriori (nachher) ge-
nannt. Die nachfolgende Herleitung des Tracking-Algorithmus-Integrals ist aus Challa et al.>® ent-
nommen.

Angewandt auf Tracking-Verfahren lautet das Theorem von Bayes

p(y*IS*)p(S%)

kioky —
p(S*ly") = o)

(3-2)

Sk ist ein generischer Objektzustand, der die Zustinde aller beobachteten Objekte enthilt. p(S)
ist die kombinierte Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion von S¥. p(S¥|y*) ist die A-Posteriori Dichte-
funktion der Objekte unter Einbezichung der neuen Messwerte y* zum Zeitpunkt k. p(y*|S¥) ist die
sogenannte “Likelihoodfunktion®. Diese beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass die Messwerte yk
detektiert werden, wenn S gilt. Der zweite Term p(S*) beschreibt die Dichtefunktion der A-Priori-
Wahrscheinlichkeit. Normiert auf Zahlen zwischen 0 und 1 wird anschlieBend durch Division mit
p(yk). Diese Schritte werden fiir jeden konsekutiven Messzeitpunkt wiederholt. Ergebnis ist eine re-
kursive Schitzung der Objektzustinde.

Mit Gleichung 3-2 wird die bedingte Wahrscheinlichkeit von S* unter der Berticksichtigung aller
vorherigen Zustinde S* berechnet. In der Realitiit hingt der Zustand Sk allerdings nur vom direkten
Vorginger S~ ab. Daraus folgt die rekursive Gleichung 3-3.

k|yk) _ p(yilSk)

p(yklyk_l)p(sklsk_l)p(s"—l|y’<—1). (3-3)

p(S

30 Challa, S. etal.: Fundamentals of object tracking (2011) S.12ff
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Fiir ein Objekt-Tracking wird die A-Posteriori Wahrscheinlichkeit tiber eine Integration dieser Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion erreicht. Das Objekt-Tracking-Integral ist in Formel 3-4 dargestellt.

1 _
p(Sily) = ﬁP(YUSk)J P(SkISk—1)p(Si—1 1y dSky (3-4)
p(yily*) S

Fiir die Losung dieser Gleichung werden Modell- und Sensorgleichungen aufgestellt. Die Modellglei-
chung (Zustandsiibergangsgleichung) beschreibt die Zustandsinderung zwischen Zeitpunkt k—1 und
Zeitpunkt k. Da eine Modellbildung nicht exakt ist, wird zusitzlich ein Modellrauschen hinzugefiigt.
Damit ergibt sich eine Modellgleichung nach Gleichung 3-5.

Sk = 8(Sk—1, Vi) (3-5)

g ist eine lineare oder nichtlineare Funktion und v, stellt das Modellrauschen dar. Die Aufstellung der
Sensorgleichung erfolgt analog. Die Funktion 1 des Sensors ist linear oder nichtlinear und zusétzlich
tritt Sensorrauschen w; auf. Daraus folgt Gleichung 3-6 fiir das Sensormodell.

Yr = 1Sk, wi) (3-6)

Die Berechnung der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(S¥|y*) in Gleichung 3-4 erfolgt durch L&-
sung des Integrals, welches Chapman-Kolmogorov-Gleichung genannt wird. Filter fiir die Losung
dieser rekursiven Bayes-Gleichung sind beispielsweise der Kalman-Filter, der Extended Kalman-
Filter, der Unscented Kalman-Filter oder der Partikelfilter. Die Wahl des Filters hiingt von verschie-
denen Faktoren ab. Sind die Modell- und Sensorgleichungen 3-5 und 3-6 linear und ihr modelliertes
Rauschen gauf3formig, so wird der Kalman-Filter eingesetzt. Sind die Modellgleichungen nichtlinear
wird auf den Extended Kalman-Filter oder den Unscented Kalman-Filter ausgewichen. Ist zusétzlich
das gewihlte Rauschen nicht-gaul3férmig, wird der Partikelfilter gewéhlt.

3.2 Universelle Struktur eines Tracking-Algorithmus

Die universelle Struktur eines Tracking-Algorithmus zeigt Abbildung 3-1.

Die Struktur besteht aus den folgenden Bausteinen:

Sensordatenverarbeitung Bei der Nutzung von Radarsensoren zur Umfeldsensierung werden ei-
ne Vielzahl von Messdaten ermittelt. In der Sensordatenverarbeitung werden die vom Sensor
ausgegebenen Signale fiir die Nutzung von Tracking-Algorithmen vorbereitet. Dazu wird ei-
ne Schnittstelle gewdhlt, welche die erforderlichen Signale des Sensors an den Algorithmus

51 Blackman, S.; Popoli, R.: Design and analysis of modern tracking systems (1999) S.6
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Abbildung 3-1: Universelle Struktur eines Tracking-Algorithmus>!

iibertrdgt. In diesem Schritt besteht weiterhin die Moglichkeit eine Filterung der Radarsignale
durchzufiihren, um beispielsweise Reflexionen mit schwacher Leistung zu entfernen.

Beim Einsatz eines Radarsensors werden von einem Objekt oftmals mehrere Reflexionen emp-
fangen. In der Sensordatenaufbereitung werden diese Mehrfachreflexionen eines Objekts zu-
sammengefasst, damit nicht jede Reflexion als ein eigenstdndiges Objekt behandelt wird. Fiir
diesen Zweck werden verschiedene Verfahren eingesetzt. Einer der Ansétze ist ein “Extended
Object Tracking“. Hier werden die Reflexionen eines Objekts genutzt, um sowohl die Form,
als auch die Position und Bewegungsrichtung abzuschitzen. Ein anderer Ansatz durchsucht alle
Reflexionen nach Gemeinsamkeiten, wie dhnliche Position und Geschwindigkeit. Diese Refle-
xionen werden zu “Clustergruppen‘ zusammengefasst und aus ihren Zustdnden ein Mittelwert
gebildet. Dies vereinfacht die Objektverfolgung2.

Datenassoziation Wihrend der Datenassoziation werden die vorverarbeiteten Messwerte bereits ver-
folgten Objekten zugeordnet. Fiir diesen Schritt werden die Distanzen zwischen den vorherge-
sagten Objektzustinden und den Messwerten berechnet. Liegen diese Distanzen unterhalb einer
Schwelle (innerhalb eines Suchbereichs), werden sie dem entsprechenden Objekt zugeordnet.
Fiir die Datenassoziation werden verschiedene Verfahren eingesetzt. Einer dieser Ansitze be-
ruht auf den Berechnungen der Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten einzelner Reflexionen zum
Objekt des betreffenden Suchbereichs. In Multiple-Target-Szenarien (mehrere Zielobjekte) wird
zusitzlich sichergestellt, dass eine Reflexion nicht mehreren Objekten zugeordnet wird. Ein wei-
teres Verfahren wihlt die Reflexion mit der geringsten Distanz zur pridizierten Objektposition
aus.

Track Management Im Track Management wird die Objektliste verwaltet. Alle Reflexionen, die wih-
rend der Datenassoziation keinem Objekt zugeordnet wurden, werden als potentiell neue Ob-
jekte betrachtet. Umgekehrt werden Objekte geloscht, denen im vorherigen Schritt keine neuen
Reflexionen zugeordnet wurden. Die Status aller weiteren Objekte der Liste werden bestitigt.
Da nicht-zugeordnete Reflexionen auch durch Clutter entstehen, werden nicht alle Reflexionen
unmittelbar als neue Objekte behandelt. Stattdessen wird das m/N-Verfahren eingesetzt. Refle-
xionen werden erst als Objekte eingeordnet, wenn sie in N Messungen m Reflexionen erzeugt
haben. Die Erkennung von neuen Objekten ist damit verzdgert. Umgekehrt werden die Objekte

32 Blackman, S.; Popoli, R.: Design and analysis of modern tracking systems (1999) S.6f
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nicht direkt geldscht, wenn einem Objekt keine neue Reflexion zugeordnet wurde, sondern erst
wenn sie in M Messungen nicht erneut detektiert wurden.

Filterung und Pradiktion In der Filterung und Préadiktion werden die Zustinde der Objekte mithilfe
der zugeordneten Messwerte aktualisiert. Dazu wird beispielsweise der Kalman-Filter einge-
setzt. Dieser korrigiert die pridizierten Objektzustinde mithilfe der neuen Messwerte.

Im Teil der Priadiktion werden ausgehend von den aktuellen Objektzustéinden die Zusténde der
Objekte zum nichsten Messzeitpunkt pridiziert.

Gate-Berechnung Nach der Pridiktion der Objektzustinde werden in der Gate-Berechnung Such-
bereiche (Gates) um die priadizierten Zustinde bestimmt. Ein Gate beschreibt einen Bereich
um pridizierte Zustidnde, in den, mit einer einstellbaren Wahrscheinlichkeit, die nichsten Mess-
werte dieses Objekts fallen werden. Dabei wird sowohl die Genauigkeit des Sensors, als auch
des Bewegungsmodells einbezogen. Die Form des Gates wird durch die Mahalanobis-Distanz
vorgegeben, welche die GroBe auf Basis der y2-Verteilung bestimmt>>.

3.3 Vorstellung verschiedener Tracking-Algorithmen

Jeder Block auf Abbildung 3-1 ist individuell gestaltbar. Aus diesem Grund werden im folgenden
die Realisierungsmoglichkeiten der einzelnen Bausteine separat vorgestellt. Fiir die Implementierung
eines Tracking-Algorithmus ist eine beliebige Kombination der Bausteine denkbar.

1% wird eine umfangreiche Ubersicht iiber Extended

In einer Verdffentlichung von Granstrom et a
Object Tracking-Algorithmen vorgestellt. Die Autoren sprechen eine Empfehlung fiir zu wéhlende
Zustiande der Objekte aus, zeigen Moglichkeiten die Mehrfachreflexionen ausgedehnter Objekte zu
vereinen und stellen verschiedene Verfahren zur Filterung der Radarsignale vor. Sie verweisen in ih-
rer Veroffentlichung auf eine Vielzahl von Publikationen, die das Thema Radar Tracking-Algorithmen
behandeln.

Eine weitere umfangreiche Ubersicht iiber alle Aspekte von Tracking-Algorithmen stammt von Pull-
ford>>. Auch diese Verdffentlichung verweist auf eine Vielzahl weiterer Verdffentlichungen und bietet

sich damit als Literaturquelle an.

3.3.1 Sensordatenverarbeitung

Der Block “Sensordatenverarbeitung* befasst sich mit der Verarbeitung der Rohsignale des Radar-
Sensors.

Filterung der Radarsignale

Der Radarsensor empfingt die Reflexionen seiner ausgestrahlten Radarstrahlen. Mithilfe dieser Re-
flexionen werden Informationen tiber Winkel, Abstand und Geschwindigkeit von beobachteten Ob-

33 Grisetti, G. etal.: Robotics 2 - Data Association (2009) S.7
54 Granstrom, K., Baum, M.; Reuter, S.: Extended Object Tracking (2016)
33 pulford, G. W.: A Survey of Manoeuvring Target Tracking Methods (2015)
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jekten bestimmt. Zusitzlich wird die Empfangsleistung gemessen, die von einigen Algorithmen zur
Filterung der Signale verwendet wird. Dabei wird davon ausgegangen, dass schwache Signale durch
Clutterreflexionen entstehen. Fiir die Filterung wird eine Schwelle festgelegt und entsprechende Re-
flexionen geldscht, wenn deren Leistungen unterhalb dieser Schwelle liegen™.

Zu Beachten ist, dass die Empfangsleistung bei Radarsensoren auch vom Radarquerschnitt des beob-
achteten Objekts abhédngt. Dieser Querschnitt ist wiederum stark abhingig vom Auftreffwinkel des
Radarstrahls auf das Objekt. Variationen um 0,2° fithren zu einer Schwankung des Riickstrahlquer-
schnitts von bis zu 20 dB>’. Am Fachgebiet Fahrzeugtechnik der TU Darmstadt wird der Einfluss des
Aspektwinkels auf die Empfangsleistung eines Radarstrahls untersucht>®.

Ein anderer Ansatz zur Gestaltung dieses Blocks ist der Verzicht auf eine Filterung.

Aufbereitung der Radarsignale

In diesem Teil der Sensordatenverarbeitung werden die Radarsignale iiber eine Schnittstelle zum
Tracking-Algorithmus transferiert. Dafiir wird festgelegt, welche Informationen vom Algorithmus
benotigt werden. Diese Informationen werden zu Zustandsvektoren zusammengefasst. Inhalt dieser
Vektoren sind die Positionen und Geschwindigkeiten der betreffenden Reflexion in kartesischen oder
polaren Koordinaten. Je nach Tracking-Algorithmus werden zusitzlich auch Informationen wie die

Radarriickstrahlfléiche, der Signal-zu-Rausch-Abstand und die Form des Objekts aufgenommen’”-%°.

Mehrfachreflexionen

Typischerweise werden bei der Beobachtung von Objekten mehr als nur eine Reflexion empfangen.
Damit nicht jede Reflexion als ein eigenstidndiges Objekt behandelt wird, werden diese Mehrfach-
reflexionen zusammengefasst. Hierfiir stehen beispielsweise Algorithmen fiir ein Extended Object
Tracking zur Verfiigung.

Ein solcher Ansatz wird von BroBeit et al.®! beschrieben. In ihrer Verdffentlichung wird ein proba-
bilistischer Weg aufgezeigt, der eine Bounding-Box iiber die Position des beobachteten Objekts legt.
Durch diese Idee wird die Form des Objekts mithilfe der Mehrfachreflexionen ermittelt und durch
konsekutive Messungen aktualisiert. In die Berechnung der Bounding-Box flieBen die bekannten
Sensorungenauigkeiten des Radarsensors ein. Bei Anwendung ihres Algorithmus auf real erhobe-
ne Sensordaten haben sich fiir die Position ein Root-mean-square error (RMSE) von 0,1 m und eine
Orientierungsgenauigkeit von 1,7° eingestellt.

1_62

Ein weiterer Extended Object Tracking-Algorithmus wird von Kellner et al.” prédsentiert. Als Sensor

wird ein High-Resolution-Radar verwendet. Dieser erzeugt eine Viezahl von Reflexionen an einem

36 Blackman, S.; Popoli, R.: Design and analysis of modern tracking systems (1999) S.6f

ST Ludloff, A.: Praxiswissen Radar und Radarsignalverarbeitung (2008) S.3-15

38 Marx, B. J.: Radareigenschaften von Personenkraftwagenkarosserien (2014)

59 Blackman, S.; Popoli, R.: Design and analysis of modern tracking systems (1999) S.7

0 Granstrom, K., Baum, M.; Reuter, S.: Extended Object Tracking (2016) S.3f

61 Brosseit, P. etal.: Probabilistic rectangular-shape estimation for extended object tracking (2016)
62 Kellner, D. etal.: Tracking of Extended Objects with High-Resolution Doppler Radar (2016)
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beobachteten Objekt. Durch die Verwendung dieses Radarsensors stehen zusétzlich zur Distanz und
dem Azimuthwinkel des Objekts auch dessen Geschwindigkeit und Orientierungsrichtung zur Verfii-
gung. Diese werden verwendet, um die Fahrtrichtung und die Gierrate des beobachteten Objekts zu
berechnen. Dies ermoglicht die hochdynamische Verfolgung von Objekten.

Hammarstrand et al.®® beschreiben einen Extended Object Tracking Algorithmus auf Basis von Un-
tersuchungen der Reflexionszentren von Fahrzeugen. Radarreflexionen entstehen beispielsweise im
Bereich der Radkésten und am Heck von Fahrzeugen. Die Autoren unterscheiden dabei Punkt- und
Flichenreflektoren. Eine Darstellung dieser Reflexionszentren zeigt Abbildung 3-2.

Abbildung 3-2: Reflexionszentren einer Personenkraftwagenkarosserie®*

Alle obigen Ansitze setzen eine ausreichende Anzahl von Reflexionen eines Objekts voraus. Stehen
nicht geniigend Reflexionen fiir die Formerkennung zur Verfiigung wird auf ein anderes Verfahren
zuriick gegriffen. Hierbei werden alle Reflexionen gesucht, die eine dhnliche Position und Geschwin-
digkeit aufweisen und diese zu einer Clustergruppe zusammengefasst. Jede Gruppe représentiert dabei
ein Objekt. Durch Bildung der Mittelwerte dieser Clustergruppen wird ein neuer Zustand erzeugt, der
im nachgelagerten Teilen des Algorithmus verwendet wird. Durch diesen Schritt verringert sich die
Anzahl der zu verarbeitenden Reflexionen.

3.3.2 Datenassoziation

Im Block “Datenassoziation* werden die erstellten Clustergruppen den bekannten Objekten der Ob-
jektliste zugeordnet. Abbildung 3-3 zeigt ein mogliches Szenario. Hier werden eine priadizierte Ob-
jektposition Z1 und drei mogliche Sensorwerte (Z7, Z,, Z3) dargestellt. Die Datenassoziation ordnet
einen der drei Messwerte der préidizierten Position zu.

Aufwendiger wird die Auswahl des Sensorwerts bei der Beobachtung mehrerer Objekte. Abbildung
3-4 zeigt ein solches Szenario. Wird hier Z, zu Z? zugeordnet, ist darauf zu achten, dass Z; zu VA
zugeordnet wird.

3 Hammarstrand, L. et al.: Extended Object Tracking using a Radar Resolution Model (2012)
% Hammarstrand, L. etal.: Extended Object Tracking using a Radar Resolution Model (2012) S.2375
% Bar-Shalom, Y., Daum, F.; Huang, J.: The probabilistic data association filter (2009) S.83
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Abbildung 3-3: Datenassoziation mit einem Objekt und drei Messwerten®

Abbildung 3-4: Datenassoziation mit zwei Objekten und vier Messwerten®®

Fiir die Gestaltung der Datenassoziation stehen verschiedene Ansitze zur Verfiigung. Beim Verfahren
“Nearest Neighbor* wird derjenige Messwert ausgewdhlt, der die geringste Distanz zur préadizierten
Objektposition aufweist. Der Berechnungsaufwand ist gering, allerdings besteht die Gefahr einen
falschen Sensorwert auszuwihlen, beispielsweise bei sich kreuzenden Objekten.

1.7, Der von ihnen entwickelte Probabilistic

Einen aufwendigeren Ansatz beschreiben Bar-Shalom et a
data association filter (PDAF) ist wahrscheinlichkeitsbasiert. Hier wird derjenige Messwert gewihlt,
der die groBte Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit aufweist. Unter Einbezug der zugrundeliegenden
Modell- und Sensorungenauigkeiten werden die Datenassoziationswahrscheinlichkeiten eines jeden

Messwerts berechnet. Der PDAF wird eingesetzt, wenn die folgenden Bedingungen erfiillt sind:

66 Bar-Shalom, Y., Daum, F.; Huang, J.: The probabilistic data association filter (2009) S.84
7 Bar-Shalom, Y., Daum, F.; Huang, J.: The probabilistic data association filter (2009)
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1. In jedem Suchbereich befindet sich nur ein Objekt. Die Bewegungsgleichungen des Objekts
sind linear und das angenommene Rauschen des Modells und Sensors ist gau3formig.

2. Das Objekt wurde bereits in einer vorherigen Algorithmen-Iteration entdeckt und die Verfol-
gung eingeleitet.

3. Fiir jeden neuen Messzeitpunkt wird der Suchbereich des Objekts aktualisiert.
4. Jedes beobachtete Objekt erzeugt nur einen einzelnen Sensormesswert.

5. Alle weiteren Sensormesswerte werden als Fehlmessungen bzw. Clutter angenommen.

Bei der Verfolgung mehrerer Objekte wird der Einsatz des Joint probabilistic data association fil-
ter (JPDAF) empfohlen. Dieser berechnet die Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten der Messwerte
global fiir die gesamte beobachtete Szene. Eine solche Szene wird in Abbildung 3-4 gezeigt. Die
Verwendung ist an folgende Bedingungen gekniipft:

1. Die Zahl der beobachteten Objekte ist bekannt.
2. Messwerte eines Objekts konnen in dem Suchbereich eines anderen Objekts landen.

3. Die Bewegungsgleichungen sind linear und es wird gauB3formiges Rauschen angenommen.

Typischerweise ist die Anzahl der zu beobachtenden Objekte nicht bekannt, somit ist der JPDAF nicht
in allen Fiéllen anwendbar.

Ein weiteres Verfahren fiir die Datenassoziation ist der Multiple Hypothesis Tracking filter (MHT)®.
Bei Anwendung dieses Verfahrens wird keine sofortige Entscheidung der Datenassoziation getroffen,
sondern abgewartet, bis weitere Informationen durch zukiinftige Messungen zur Verfiigung stehen.
Die Zuordnung erfolgt damit durch Einbezug von Messzeitpunkten aus der Vergangenheit. Dazu
werden zu jedem Messzeitpunkt Zugehorigkeitshypothesen aufgestellt und konsekutiv aktualisiert.
Der Einsatz der Hypothesen ermdglicht die Einordnung der Messwerte in verschiedene Gruppen, wie
Clutter, bestitigte Objekte oder neue Objekte. Durch diesen Ansatz wird die Verfolgung einer un-
bekannten Anzahl von Objekten ermdglicht. Problem bei der Verwendung dieses Verfahrens ist der
groBe Rechenaufwand fiir die Hypothesenbestimmung. Durch eine Vielzahl von Objekten und Mess-
zeitpunkten entsteht eine exponentiell anwachsende Anzahl von Hypothesen, die iiberpriift werden
miissen. Gelost wird dieses Problem durch den Einsatz von Suchbereichen, um die préadizierten Ob-
jektpositionen und iiber Versuche verschiedene Hypothesen zu vereinen®.

Ein ganz anderer Ansatz basiert auf Random Finite Set (RFS). Dieser erlaubt die Verwendung der
bedingten Wahrscheinlichkeitsrechnung von Bayes, umgeht allerdings das Problem der Datenasso-
ziation. Urspriinglich vorgestellt hat diese Methode Mahler’’. In den letzten Jahren ist dieser Ansatz
weiter verbessert worden. Eine aktuelle Veroffentlichung wird von Sharif’! prisentiert. Fiir den RFS-

Filter wird die gesamte beobachtete Situation als ein individueller Zustand aufgefasst. Ebenso bilden

%8 Challa, S. et al.: Fundamentals of object tracking (2011) S.228ff

% Sharif, U.: Multi-Target Tracking using Random Finite Set based Bayesian Filtering in a Heterogeneous Platform (2016)
70 Mahler, R.: Statistics 101 for multisensor, multitarget data fusion (2004)

I Sharif, U.: Multi-Target Tracking using Random Finite Set based Bayesian Filtering in a Heterogeneous Platform (2016)
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die Messwerte einen eigenen Zustand. Die Zusammenfiihrung beider Zustinde erfolgt mathematisch
durch die Verwendung der Finite Set Statistic (FISST). Ein Losungsverfahren fiir den Einsatz in der
Filterung und Préidiktion von RFS Tracking-Algorithmen ist beispielsweise der Probability Hypothe-
sis Density filter (PHD)’2. Eine weitere ausfiihrliche Vorstellung von RFS fiir die Objektverfolgung
stammt von Reuter’?.

Eine letzte hier vorgestellte Moglichkeit fiir die Gestaltung der Datenassoziation ist die Mittelwertbil-
dung aus allen Messwerten im Suchbereich. Angewendet auf das Szenario in Abbildung 3-3 bedeutet
dies, dass der Mittelwert der Reflexionen Z;, Z,, und Z5 gebildet wird.

3.3.3 Track-Management

Im Track-Management werden die Verwaltungsaufgaben des Tracking-Algorithmus durchgefiihrt.
Dazu wird eine Liste mit bestédtigten und potentiellen Objekten gefiihrt und fortlaufend aktualisiert.
Das Track-Management hat die Aufgabe potentielle Objekte mithilfe des m/N-Verfahrens zu iiber-
priifen, um ihre Status zu bestétigen oder sie zu 16schen.

Eine weitere Moglichkeit fiir die Verwaltung von Objekten wird von Hyun et al.”*

vorgestellt. Die
Autoren stellen ein Track-Management auf Basis eines Zustandsautomaten vor. Die Zustdnde des Zu-
standsautomaten sehen vier moglichen Phasen (Ruhezustand, Initialisierungsphase, bestitigtes Objekt
und Loschung des Objekts) von beobachteten Objekten vor. Abbildung 3-5 zeigt ein Beispiel einer

Objektverfolungssituation.

3.3.4 Filterung und Pradiktion

Wihrend der Filterung und Pridiktion werden die Zusténde der verfolgten Objekte geschitzt. Fiir die
Losung dieses Tracking-Problems stehen eine Vielzahl von Verfahren zur Verfiigung. Im folgenden
werden verschiedene Ansitze vorgestellt.

Pradiktion

Fir die Pradiktion der Objektzustinde werden die aktuellen Zustinde in die Bewegungsmodelle
eingesetzt und damit die Zustinde zum nichsten Messzeitpunkt vorhergesagt. Fiir die Verfolgung
von Fahrzeugen stehen verschiedene Bewegungsmodelle zur Verfiigung’®. Fiir ein Bewegungsmodell
wird beispielsweise davon ausgegangen, dass sich die Objekte mit einer konstanten Geschwindigkeit
bewegen (Constant Velocity (CV)-Modell). Weitere Modelle gehen von konstanter Beschleunigung
(Constant Acceleration (CA)-Modell) oder konstantem Kurvenradius (Constant Turn Rate (CTR)-
Modell) aus.

Alle diese Modelle beschreiben jeweils nur eine Bewegungsart der Objekte. Ein Fahrzeug im Stra-

72 Mahler, R.: Multitarget bayes filtering via first-order multitarget moments (2003)

3 Reuter, S.: Multi-object tracking using random finite sets (2014)

" Hyun, E.; Lee, J.-H.: Multi-target tracking scheme using a track management table (2016)

S Hyun, E.; Lee, J.-H.: Multi-target tracking scheme using a track management table (2016) S.2
76 Grisetti, G. etal.: Robotics 2 Target Tracking (2009) S.39
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Abbildung 3-5: Beispiel eines erweiterten Track Managements. Zu sehen sind Objekte in drei
verschiedenen Phasen. Bestitigt sind die Objekte 1 und 3. In der Loschphase
befindet sich Objekt 2. Die Messungen c, d und e zeigen mogliche neue Objekte an
und sind daher in der Initialisierungsphase.”

Benverkehr fiihrt allerdings alle drei Bewegungsarten durch. Aus diesem Grund werden mehrere Be-
wegungsmodelle erstellt und je nach Fahrzeugmanover zwischen den Modellen umgeschaltet. Ein
solcher Ansatz ist das Interacting Multiple Model (IMM)”’. Die Parametrierung der Modelle kann
entweder offline oder online wihrend des Tracking-Verlaufs erfolgen. Die Uberginge von einem Mo-
dell auf ein anderes geschieht durch Markov-Ketten. Mithilfe dieser Ketten werden Wahrscheinlich-
keiten fiir die Modelliibergdnge des IMM bestimmt. Ausgegeben wird schlussendlich eine gewichtete
Kombination aller Wahrscheinlichkeiten der Modelle. Es wird damit keine harte Entscheidung zwi-
schen den Modellen getroffen. Weiterentwicklungen des urspriinglichen IMM werden von Kim et

al.”® beschrieben.

Zusitzliche Verfahren, die mit mehreren parallelen Bewegungsmodellen arbeiten, sind in einer Uber-
sicht von Gomes’® zusammengefasst.

Die Autoren Biihren und Yang® stellen ein weiteres globales Bewegungsmodell fiir Tracking-
Verfahren mit automobilen Radarsensoren vor. Anstatt die Bewegungen der Zielobjekte in beiden
Koordinatenrichtungen unabhingig voneinander zu modellieren, schlagen sie ein Modell vor, bei de-
nen die Bewegungen miteinander verkniipft sind. Thr vorgeschlagener Zustandsvektor enthilt zusitz-
lich zur Position und Geschwindigkeit auch die Beschleunigung, den Kurswinkel und den Lenk-

radwinkel des Objekts. Mit diesen Informationen wird ein Einspurmodell gespeist. Nachteil dieses

"7P. Blom, H.: An efficient filter for abruptly changing systems (1984)

"8 Kim, Y.-S.; Hong, K.-S.: An IMM algorithm for tracking maneuvering vehicles (2004)
" Gomes, J. B. B.: An overview on target tracking using multiple model methods (2008)
80 Buhren, M.; Yang, B.: A Global Motion Model (2007)
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Modells ist die entstehende Nichtlinearitdt und der damit einhergehenden Wahl einer komplexeren
Filterungsmethode. Zusitzlich wird fiir das Einspurmodell der Radstand und der Lenkwinkel fiir die
Berechnungen bendtigt. Die Autoren schlagen einen festen Wert fiir den Radstand vor. Die Erkennung
des Lenkradwinkels ist allerdings ein noch zu 16sendes Problem.

Filterung

Ein bekannter Filter, der bei linearen Systemen und gauB3formigem Messrauschen verwendet wird, ist
der Kalman-Filter®'. Dieser Filter wird in einer Vielzahl von Tracking-Algorithmen verwendet. In der
Forschung werden allerdings auch weitere Verfahren fiir die Filterung der fehlerbehafteten Radarsi-
gnale verwendet.

Einer dieser Filter ist der sogenannte Smooth Variable Structure filter (SVSF). Nach einer Veroffentli-
chung von Attari®? liefert dieser Filter insbesondere bei groBen Modellungenauigkeiten ein zuverlis-
siges Tracking-Ergebnis. Bei gleicher Modellungenauigkeit und der Verwendung von Kalman-Filtern
werden deutlich schlechtere Tracking-Ergebnisse erzielt. Bei der Verfolgung von Objekten entstehen
durch die variablen Geschwindigkeiten dieser Objekte Abweichungen zwischen der Realitéit und den
Modellberechnungen. Die in diesem Fall auftretende Modellungenauigkeit wird durch den SVSF kor-
rigiert.

Eine weitere Moglichkeit fiir die Filterung der Radarsignale ist die Verwendung eines Partikelfilters.
Ein Einsatz dieses Filters erlaubt die Verwendung nichtlinearer Bewegungsmodelle und beliebig ge-
formtes Rauschen in den Messsignalen. Diese Art von Filter ist nicht auf Linearisierungen der Modell-
und Sensorgleichungen angewiesen, wie dies beim Extended Kalman-Filter und Unscented Kalman-
Filter der Fall ist. Eine Verdffentlichung von Yu et al.® stellt einen Partikelfilter vor, der bei einer,
von den Autoren durchgefiihrten Analyse, eine genauere Objektverfolgung erméglicht, als andere un-
tersuchte Filter. Fiir die Generierung der Partikel verwenden Yu et al. einen Extended Kalman Filter
(EKF) und bestimmen damit die pradizierten Objektpositionen. Die Partikel werden anschlieBend in
Bereichen um diese Postionen ausgewihlt. Eine Ubersicht iiber die Moglichkeiten fiir die Verwen-
dung von Partikelfiltern in Objektverfolgungsanwendungen bieten Ristic et al.3?.

Erfolgt das Objekt-Tracking mithilfe von RFS, werden andere Arten von Filtern zur Zustandsschiit-
zung eingesetzt. Einer dieser Filter ist der PHD. Dieser Filter wird erstmals von Mahler® vorgestellt
und basiert auf der rekursiven Berechnung der Wahrscheinlichkeitsdichten der beobachteten Objekt-
situationen. Vorteil dieses Filters ist der vergleichsweise geringe Rechenaufwand, da die Wahrschein-
lichkeiten nicht komplett neu berechnet werden, sondern vorhandene Informationen iterativ aktuali-
siert werden.

Panta et al.®® erweitern obigen PHD-Filter hin zu einer geschlossenen Losung. Thr Ansatz ist der

81 Kalman, R. E.: A New Approach to Linear Filtering and Prediction Problems (1960)

82 Attari, M.: SVSF Estimation for Target Tracking with Measurement Origin Uncertainty (2016)

83 Yu, M. etal.: An enhanced particle filtering method for GMTI radar tracking (2016)

84 Ristic, B., Arulampalam, S.; Gordon, N.: Beyond the Kalman filter (2004)

85 Mahler, R.: Multitarget bayes filtering via first-order multitarget moments (2003)

8 Panta, K., Clark, D. E.; Vo, B.-N.: Data Association and Track Management for the GMPHD (2009)
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Gaussian Mixture - Probability Hypothesis Density filter (GM-PHD). Dieser basiert ebenfalls auf
Mengen bekannter Objekte und Messwerte und ermoglicht die Verfolgung einer unbekannten Anzahl
von Objekten in Clutter.

Weitere Objekt-Tracking-Filter gehen aus einer umfangreichen Ubersicht von Vo et al.% hervor.

3.3.5 Gate-Berechnung

Die GroBe und Form der Suchbereiche um prédizierte Objektpositionen wird auf Basis der
Mahalanobis-Distanz berechnet. Bei Tracking-Algorithmen handelt es sich dabei um Ellipsen. Al-
le Punkte auf dem Rand einer Ellipse haben bei der Mahalanobis-Distanz die gleiche Auftretens-
wahrscheinlichkeit. Die GroBe der Ellipse wird in Abhéngigkeit eines Wahrscheinlichkeitsparameters
bestimmt. Die GroBe der Ellipse wird so gewihlt, dass bei gegebenen Sensor- und Modellungenauig-
keiten in (z.B.) 99 % aller Fille die nichsten Messwerte innerhalb dieses Bereichs fallen werden.
Bei Filtern, die auf Basis von RFS arbeiten, ist die Berechnung eines Gates nicht notwendig, da die
Objekte und Messwerte als zwei getrennte Gesamtzustdnde betrachtet werden.

3.4 Implementierung des Radar Tracking-Algorithmus

Der implementierte Tracking-Algorithmus basiert auf linearen Annahmen iiber die Sensor- und Mo-
dellgleichungen und setzt gauBformiges Rauschen voraus. Abbildung 3-6 zeigt das Blockschaltbild
des Tracking-Algorithmus.

Die Funktionen aller Blocke innerhalb des gestrichelten Bereichs werden in einer Schleife wiederholt.
Die Blocke auBlerhalb werden einmalig aufgerufen. Innerhalb der Tracking-Algorithmus-Schleife
wird zwischen der Verwendung von realen und simulierten Radardaten unterschieden. Werden die
simulierten Radarsignale eingesetzt, so ist die Bewertung des Tracking-Ergebnisses nach Beendi-
gung des Tracking-Durchlaufs moglich.

Die Implementierung der einzelnen Blocke wird in den folgenden Abschnitten vorgestellt. Der Algo-
rithmus wird in MathWorks MATLAB Version 2016b erstellt. Der vorgestellte Algorithmus verwen-
det Programmcode, der iiber den “MATLAB File Exchange“®® 6ffentlich zur Verfiigung steht. Teile
der folgenden Programmcodes werden verwendet:

« Distribute figures®’
« gaussian prob®®
» matlab2tikz”!

« OSPA-T tracking algorithm metric”?

87Vo, B.-.-.-n. et al.: Multitarget Tracking (2015)

8 MATLAB: File Exchange (2017)

89 Simonsen, A.: Distribute figures (2015)

% Autor unbekannt: gaussian prob (2017)

91 Schldmer, N.: matlab2tikz (2017)

92 Ristic, B., Sherrah, J.; Garcia-Ferndndez, A. E.: OSPA-T Quellcode (2012)
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Die Entwicklung des Tracking-Algorithmus basiert auf den Annahmen, dass die verwendeten Modell-

und Sensorgleichungen linear sind und das auftretende Rauschen gauf3férmig ist. In diesem Fall wird

der Kalman-Filter zur Filterung und Pridiktion der Objekt-Zustinde eingesetzt. Der Radarsensor

%3 Dubin, U.: Probabilistic Data Association Filters PDAF - a tracking demo (2016)
94 Rahmathullah, A. S., Garcia-Fernandez, A. F.; Svensson, L.: Rahmathullah et al. Metrik (2016), Quellcode erfragt
%R, T.: Round Toward Vector of Values (2012)

% Nick: setdiff (2017)
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liefert Informationen iiber die beobachtete Szene, die zu Zustinden zusammengefasst werden. Der
Zustand jeder Reflexion (Cluster) besitzt die folgende Form:

(3-7)

<< R X

x und y sind dabei die kartesischen Koordinaten des Clusters. Verwendet wird ein Fahrzeugkoordi-
natensystem mit Ursprung in der Radarsensorposition.

Fiir die Zustinde der Objekte wird ebenfalls obiger Vektor eingesetzt. Fiir die Priadiktion der Ob-
jektzustinde wird eine Zustandsiibergangsmatrix aufgestellt. Mithilfe dieser Matrix und bekannten
Zustinden zum Zeitpunkt t werden die Zustinde der Objekte zum Messzeitpunkt t + 1 berechnet.
Der Aufbau der Zustandsiibergangsmatrix basiert auf der Annahme, dass sich das Objekt mit kon-
stanter Geschwindigkeit bewegt. Die beobachteten Objekte werden als Punktmassen modelliert und
bewegen sich damit unabhingig in beiden Koordinatenrichtungen. Die Zustandsiibergangsmatrix A
wird in Gleichung 3-8 gezeigt.

(3-8)

< R
O O© O =
QU
Dﬂ
< R

t+1

Da eine Modellbildung die Realitit nicht exakt abbildet, werden Modellungenauigkeiten durch eine
Modellkovarianzmatrix erfasst. Als Storgrofe auf die angenommene konstante Geschwindigkeit des
Objekts wird die Beschleunigung ag, gewihlt. Die Parametrierung der Storgrofe richtet sich nach
denkbaren “Spriingen‘* der Beschleunigung zwischen zwei Messzeitpunkten. Der Einfluss der Stor-
beschleunigung auf die Zustinde zeigt Gleichung 3-9. d T ist die zeitliche Differenz zwischen zwei
Messpunkten. Fiir die y-Richtung gelten diese Zusammenhinge analog.

1
x=—dT? %

2 (3-9)
x=dT %
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Eine Kovarianzmatrix enthélt die folgenden Elemente:

07 Oxi Oyy Oy
2

Q= | Tx Tiy T (3-10)

O'yx O-yx O‘y O-yy

2
Eine Maglichkeit zur Berechnung dieser Matrix zeigt Formel 3-11%7.
e . T . 2 -

Q=G -G -ay,, (3-11)

Hierbei ist G = [0.5dT? dT 0.5dT? dT]". Da die Bewegungen in x- und y-Richtung unabhingig
voneinander sind, wird die obere rechte und untere linke Untermatrix zu Null gesetzt. Die entstehende
Modellkovarianzmatrix mit parametrierbarer Storbeschleunigung wird in Formel 3-12 dargestellt.

4 403
a4 o 0

4
di° gr2 0 0

_ 2 2
Q= Asor * 0 0 dr*  dr3 (3-12)
4 2
o o 42 g2

Als nichstes wird die Messmatrix des Sensors aufgestellt. Die Schnittstelle zwischen Sensor und
Tracking-Algorithmus ermdglicht eine direkte Ubernahme der Sensordaten, so dass sich die Mess-
matrix nach Gleichung 3-13 ergibt.

(3-13)

S O O
© O = O
S = O O
= O O O

Auch die Genauigkeit des Radarsensors fliet in Form einer Kovarianzmatrix in die Berechnungen
des Kalman-Filter ein. Die Genauigkeit der Distanz- und Geschwindigkeitsmessung wird als Stan-
dardabweichung aus dem Datenblatt des Radarsensors entnommen. Durch eine Standardabweichung
des Azimuthwinkels vergroBert sich die Standardabweichung der y-Werte bei zunehmender Entfer-
nung vom Sensor. Aus diesem Grund wird die Sensorkovarianzmatrix permanent in Abhédngigkeit
der Distanz aktualisiert. Formel 3-14 zeigt die Kovarianzmatrix. o ist die Standardabweichung. Auf

o7 Balzer, P.: Das Kalman Filter einfach erklart Teil 2 (2013)
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der Hauptdiagonalen der Kovarianzmatrix werden die entsprechenden Varianzen der Distanz- und
Geschwindigkeitsmessung eingetragen.

o)
o o
o o o

(3-14)

q

o o9, 0
< N

o oo
o
Q

Der Kalman-Filter arbeitet in zwei Schritten. In einem ersten Schritt wird eine Priadiktion der Ob-
jektzustinde zum nichsten Messzeitpunkt durchgefiihrt. Im anschlieBenden zweiten Schritt werden
diese pridizierten Zustinde mithilfe der neuen Messwerte korrigiert. Im Préadiktionsschritt werden
die folgenden Berechnungen durchgefiihrt:

X = Ax . (3-15)
P,,; =AP,A" +Q.
Die Kovarianzmatrix P beschreibt die Ungenauigkeit des berechneten Zustands und wird nach jedem
Messzeitpunkt aktualisiert.
Fiir den Korrekturschritt wird zuerst der Kalman-Gain berechnet. Dieser beeinflusst, wie die pradi-
zierten und gemessenen Zustinde gewichtet werden und legt damit fest, ob eher den prédizierten oder
den gemessenen Zustinden vertraut wird. Anschlielend werden die korrigierten Zustéinde und die Ko-
varianzmatrix P berechnet. I ist dabei die Einheitsmatrix und z, der Messvektor zum Messzeitpunkt
t. Zusammen ergeben sich damit die in Formel 3-16 dargestellten Rechenschritte.

K, =PH'(HP,H" +R)™!
x, =x; +K,(z, —Hx,) (3-16)
P, =(I—-KH)P,

3.4.2 Tracking-Parameter

Beim Start des Tracking-Algorithmus wird die “Tracking Parameter*-Funktion aufgerufen. Diese legt
alle fiir den Tracking-Algorithmus bendétigten Variablen im MATLAB Workspace ab. In den Tabellen
3-1 und 3-2 sind diese Parameter notiert und beschrieben.
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Tabelle 3-1: Parameter des Tracking-Algorithmus 1

Parameter

Beschreibung

Allgemeine Parameter

MeasuredDataName * mat-Dateiname der realen Sensordaten

RadarModeSelection Auswahl des Radar-Modus (Nahbereich, Fernbereich oder
kombiniert)

MeasurementSource Quelle der Sensordaten (real oder simuliert)

Niteration Anzahl der Monte-Carlo-Durchliufe fiir die
Algorithmus-Untersuchung

Allgemeine

Objekt-Tracker

Parameter

NObjectTrackers Anzahl Objekt-Tracker

ValidationGatePercentage

GroBe des Suchbereichs um prédizierte Objektposition. xx % aller
zu erwartenden Messwerte liegen innerhalb des Suchbereichs.

Parameter der
grafischen
Ergebnisdarstellung

PlotAxis

Limit der Achsen des MATLAB Plots

ShowClusterGroupsPlot

Plot mit unverarbeiteten Rohdaten anzeigen

ShowPlot

Plot mit verfolgten Objekten anzeigen

Record Tracking-Verlauf als Video abspeichern

RecordName Dateiname des Tracking-Verlauf Videos

RecordFPS Anzahl der Bilder pro Sekunde des Tracking-Verlauf Videos
Clustergruppen

Parameter

MaxDistanceForGroup Maximaler Abstand zwischen Clustern einer Clustergruppe
MaxVRelDeviation Maximale Differenz der Relativgeschwindigkeit zwischen Clustern

einer Clustergruppe

Kalman-Filter

Parameter

TargetModellaccstdv Standardabweichung der Beschleunigung des beobachteten Objekts
SensorDistancestdvx Standardabweichung der Distanzmessung in x-Richtung
SensorSpeedstdvx Standardabweichung der Geschwindigkeitsmessung in x-Richtung
AzimuthAccuracy Standardabweichung der Azimuthbestimmung
SensorDistancestdvy Standardabweichung der Distanzmessung in y-Richtung
SensorSpeedstdvy Standardabweichung der Geschwindigkeitsmessung in y-Richtung
initPcorr Initialisierung der P-Matrix. Getrennt nach x- und y-Richtung
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Tabelle 3-2: Parameter des Tracking-Algorithmus 2

Parameter

Beschreibung

Parameter des
Track-Managements

mausNN m/N Auswahl. Wahl der N Messungen

mausNm m/N Auswahl. Wahl der Anzahl m

maxNundetected Anzahl von nichtvorhandenen Messwerten bis beobachtetes
Objekt geloscht wird

MaxHistoryDistance Maximale Distanz zwischen den Positionen zweier

Objekt-Tracker

MaxHistory VRelDeviation

Maximale Relativgeschwindigkeits-Differenz zweier
Objekt-Tracker

Parameter der simulierten

Trajektorien

TrajectorySelection Auswahl der Trajektorie (Formationsfahrt/Autobahnfahrt)

SingleManeuverTime Zeit eines Einzelmandvers (Insgesamt 4 Einzelmandver pro
Durchlauf)

alpha Winkel der Beschleunigung der seitlichen Objekte

Acceleration Beschleunigung der seitlichen Objekte

VelocityMiddleVehicle Geschwindigkeit des mittleren Objekts

MinDistance Minimale Distanz zwischen den seitlichen und dem mittleren
Objekt

dT Abtastrate des simulierten Sensors

NObjectTracks Anzahl von simulierten Reflexionen

NStaticObjects Anzahl statischer Objekte

FoVAngle Simulierter Radar-Offnungswinkel

rng Seed fiir den MATLAB Random Number Generator

SensorParameter Simulierte Standardabweichung der Position,
Geschwindigkeit und des Azimuthwinkels

SensorResolution Simulierte Sensorauflosung durch Runden auf

parametrierbare Werte

Parameter der
Tracking-Algorithmus-Metrik

ShowOSPATPIlot

Anzeige des OSPA-Metrik-Plot

OSPA-T Parameter P, C, L

Parameter der OSPA-T Metrik

Rahmatullah et al. Parameter P,

C, Macxiter, p, v

Parameter der Rahmathullauh et al. Metrik
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3.4.3 Definition der Objekt-Tracker

Wihrend der Initialisierungsphase des Tracking-Algorithmus werden die Objekt-Tracker definiert.
Jeder Objekt-Tracker hat die Moglichkeit, ein bestitigtes oder potentielles Objekt zu verfolgen und
setzt dafiir einen eigenstindigen Kalman-Filter ein. Die Erstellung dieser Kalman-Filter geschieht in
diesem Programmschritt. Weitere Parameter der Objekt-Tracker sind in Tabelle 3-3 dargestellt.

Tabelle 3-3: Zusitzliche Parameter des Objekt-Trackers

Variable Initialwert | Beschreibung

Lifetime 0 Lebensdauer des verfolgten Objekts

History [0,0,0,0]" | Zustandshistorie des verfolgten Objekts

InitialisationHistory | [0,0,0,0] | Bindre Notation der Objekt-Reflexionen in der
Initialisierungsphase

InitialisationCounter | O Linge der Initialisierungsphase

TrackerStatus 0 Status des Objekt-Trackers (0: Nicht initialisiert, 1: In der

Initialisierungsphase, 2: Initialisiert, 3:In der Loschphase)

NUndetected 0 Anzahl der nicht gemessenen Objekt-Reflexionen des
initialisierten Objekt-Trackers

3.4.4 Reale Sensordaten

Wihrend dieses Programmschritts werden die Sensordaten des realen Radarsensors in MATLAB ein-
gelesen. Dafiir werden die aus der Radarsoftware exportierten Daten in ein Matlab-Datenformat iiber-
fiihrt. Um diesen Schritt bei spdteren Programmablédufen nicht erneut durchfiihren zu miissen, werden
die vorverarbeiteten Sensordaten abgespeichert. Der Programmablaufplan dieses Blocks ist im An-
hang A.1 auf Abbildung A-1 dargestellt.

Im ersten Schritt wird tiberpriift, ob der Dateiname der exportierten Radardaten schon einmal ver-
wendet wurde. Ist dies der Fall werden die vorverarbeiteten Daten direkt von der Festplatte in den
MATLAB Workspace geladen. Handelt es sich um neue Daten, so werden diese vorverarbeitet und
anschlieBend auf der Festplatte abgespeichert.

3.4.5 Simulierte Sensordaten

In dieser Funktion werden die simulierten Radardaten erzeugt. Diese werden fiir den Vergleich der
Leistungstihigkeit von Tracking-Algorithmen benétigt. Im ersten Schritt werden die Testtrajektorien
definiert. Die Verliufe der Trajektorien werden in Kapitel 4.3 vorgestellt. Uber einen Parameter wird
die Auswahl der Testtrajektorie getroffen. Anhand der Parameter im Workspace werden die Verldufe
der Testtrajektorien festgelegt. Abbildung A-2 in Anhang A.1 zeigt den Programmablaufplan fiir die
Generierung der Testtrajektorien.

3. Radar Tracking-Algorithmen 39



3.4.6 Clustergruppengenerierung

Die im vorherigen Schritt eingelesenen realen bzw. simulierten Sensordaten beinhalten die Positionen
und Relativgeschwindigkeiten aller Radar-Reflexionen (Cluster) zum Messzeitpunkt. Von ausgedehn-
ten Objekten, wie beispielsweise von Fahrzeugen, werden teilweise mehrere Reflexionen erfasst.
Durch Sensorungenauigkeiten und Messrauschen entstehen Distanzen von mehreren Metern zwi-
schen den Clustern eines einzigen Objekts. Zusitzlich weisen Cluster eines Objekts Unterschiede
in den gemessenen Relativgeschwindigkeiten auf. Die Clustergruppengenerierung hat das Ziel, alle
Cluster eines Objekts zu identifizieren und zu gruppieren. Bei Objekten, die rdumlich weit voneinan-
der entfernt sind oder die grof3e Relativgeschwindigkeitsunterschiede aufweisen, gelingt die Gruppen-
generierung unkompliziert. Bei Objekten, die sich rdumlich nah sind, wie beispielsweise Fahrzeuge
auf zwei parallelen Fahrstreifen und zusitzlich eine dhnliche Relativgeschwindigkeit aufweisen, ist
die Trennung der Objekte aufwendig.

Der entwickelte Algorithmus zur Clustergruppengenerierung wird im folgenden vorgestellt. Er nutzt
die zur Verfiigung stehenden Informationen iiber die Clusterpositionen und -relativgeschwindigkeiten.
Im ersten Prozessschritt werden die euklidischen Distanzen zwischen allen Clustern zum Messzeit-
punkt berechnet. Ergebnis ist eine symmetrische N X N Matrix, wobei N die Anzahl der Cluster
ist. Eintrag (i, j) ist damit die Distanz zwischen Cluster i und Cluster j. Weiterhin werden Matri-
zen fiir die Relativgeschwindigkeitsdifferenzen der Cluster fiir beide Koordinatenrichtungen x und
y aufgestellt. Im Gegensatz zur Distanz bleibt damit die Information der Geschwindigkeitsrichtung
erhalten. Die Eintrédge aller drei Matrizen werden nachfolgend mit parametrierbaren Schwellwerten
fiir die maximale Distanz und Relativgeschwindigkeit einer Clustergruppe verglichen. Durch diesen
Schritt entstehen drei Bindrmatrizen. Thre Eintrdge sind 1, wenn die Distanz bzw. Relativgeschwin-
digkeitsdifferenz unterhalb der gewihlten Schwelle liegt und O, wenn sie dariiber liegt. Alle drei
Matrizen werden im letzten Schritt mit einer logischen UND-Verkniipfung vereint. Tabelle 3-4 zeigt
ein beispielhaftes Ergebnis dieses Prozessschritts der Clustergruppengenerierung.

Tabelle 3-4: Zwischenergebnis Clustergruppengenerierung

S|IOoO|=|= O N
S|l=|=|= O W
== OO -
— === U

N[ | W N -
— OO O || -

Im néchsten Prozessschritt werden alle Cluster gesucht, die miteinander in Verbindung stehen. Grund-
lage ist die obige Matrix. Ein Cluster wird einer Gruppe zugeordnet, wenn dieser mit mindestens
einem Mitglied der Gruppe in Verbindung steht. Angewandt auf das Beispiel aus Tabelle 3-4 bedeu-
tet dies, dass Cluster 1 und Cluster 5 eine Gruppe bilden. Cluster 5 wiederum steht in Verbindung
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mit Cluster 4, so dass auch Cluster 4 in die Gruppe aufgenommen wird. Weiterhin steht Cluster 4
in Verbindung mit Cluster 3 und schlieflich Cluster 3 mit Cluster 2. In diesem Fall wird also eine
Clustergruppe aus allen fiinf Clustern gebildet, obwohl beispielsweise Cluster 1 keine Verbindung
zu Cluster 2 aufweist. Diese Logik wird eingesetzt, da die detailarmen Daten eines Radarsensors
eine Trennung von zwei verschiedenen Objekten aufwendig macht. Entsteht beispielsweise ein Clus-
ter an dem linken vorderen Radkasten eines Fahrzeugs und ein weiterer Cluster am rechten Teil des
Fahrzeugshecks, so weisen diese beiden Cluster eine gewisse Distanz auf. Es besteht allerdings die
Moglichkeit, dass diese Clusterdistanz auch durch zwei parallel fahrende Fahrzeuge erzeugt wurde.
Ohne weitere Informationen und eine Sensorfusion, beispielsweise mit Daten einer Videokamera,
ist die exakte Trennung von beobachteten Objekten anfillig fiir Fehler. Einfacher gestaltet sich die
Clustergruppengenerierung bei Objekten, die eine unterschiedliche Relativgeschwindigkeit aufwei-
sen. Beispiele hierfiir sind zwei Fahrzeuge, die sich entgegengesetzt bewegen oder Fahrzeuge, die
sich gegenseitig mit ausreichendem Geschwindigkeitsiiberschuss tiberholen.

Die Suche der Mitglieder einer Clustergruppe erfolgt durch eine rekursive Funktion. Begonnen wird
die Gruppenbildung mit Cluster 1. Im ersten Schritt werden alle Cluster von Spalte 1 zur ersten Grup-
pe hinzugefiigt. Fiir jedes Cluster dieser Spalte wird wiederum die rekursive Funktion aufgerufen, um
erneut alle Nachbarcluster zu finden. Diese Prozedur wird wiederholt, bis die Nachbarn aller Clus-
ter der ersten Spalte zu Clustergruppe 1 hinzugefiigt sind. Im néchsten Schritt wird der erste Cluster
gesucht, der nicht in Gruppe 1 eingeordnet ist. Dieser Cluster bildet den ersten Eintrag der zweiten
Gruppe und die rekursive Suche nach Gruppenmitgliedern beginnt erneut. Der Algorithmus endet,
wenn alle Cluster einer Gruppe zugeordnet sind. In Anhang A.1 auf Abbildung A-3 wird der Pro-
grammablaufplan der Clustergruppengenerierung gezeigt. Die Unterfunktion “Rekursive Suche nach
potentiellen Clustergruppenmitgliedern® wird im Anhang A.1 in Abbildung A-4 genauer vorgestellt.

Sind alle Cluster in Gruppen eingeteilt, werden die Mittelwerte der Positionen und Relativgeschwin-
digkeiten einer jeden Gruppe berechnet. Diese Mittelwerte bilden die neuen Sensordaten, die in den
folgenden Programmschritten des Tracking-Algorithmus verarbeitet werden.

3.4.7 Datenassoziation

Im Datenassoziationsschritt werden die generierten Clustergruppen den Objekt-Trackern zugeordnet.
Die Zuordnung erfolgt iiber die Mahalanobisdistanz zwischen der Clustergruppe und dem prédizier-
tem Zustand des Objekt-Trackers. Uber den Parameter “ValidationGatePercentage* (Tabelle 3-1) wird
die maximale Distanz fiir eine Zuordnung festgelegt.

In einer Matrix werden die Mahalanobisdistanzen zwischen allen Clustergruppen und Objekt-
Trackern eingetragen. Die Zeilennummern entsprechen den Objekt-Tracker-Nummern und die Spal-
ten den Clustergruppennummern. Durch einen anschlieBenden Vergleich der Distanzen mit dem
Schwellwert entsteht eine Bindrmatrix. Jede 1 in einer Zeile ordnet die entsprechende Clustergruppe
dem Objekt-Tracker der Zeile zu. Tabelle 3-5 zeigt ein Beispiel einer solchen Wahrheitstabelle.
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Tabelle 3-5: Beispiel Datenassoziation. Die Zeilennummer reprisentiert die
Objekt-Tracker-Nummer und die Spaltennummer die Clustergruppennummer

S| == ||l N
S| OoO|=[O| O &

S| OO || W

N[ | W N -
O = || = | O =

Dem Objekt-Tracker 1 wird die Clustergruppe 3 zugeordnet und dem Objekt-Tracker 2 werden die
beiden Clustergruppen 1 und 2 zugeteilt. Dem Objekt-Tracker 5 wird dagegen keine Clustergruppe
zugeteilt. Der Programmablaufplan der Datenassoziation wird im Anhang A.1 auf Abbildung A-5
dargestellt.

Fiir die Berechnung der Mahalanobisdistanz wird die Innovationsmatrix S bendtigt. Diese berechnet
sich nach Formel 3-17 . Die Innovationssmatrix wird auch fiir die Berechnung der Kalman-Gain in
Formel 3-16 verwendet und von dort iibernommen.

S=HPH’ +R (3-17)

Die Mahalanobisdistanz ist definiert durch

d(X,Y|S) = /(X —Y)TS(X —Y), (3-18)

wobei X und Y Vektoren (Zustidnde der Objekt-Tracker bzw. Clustergruppen) und S die Innovations-
matrix ist.

3.4.8 Aktualisierung der Objekt-Tracker

Nach Zuordnung der Clustergruppen im vorherigen Schritt werden die Objekt-Tracker aktualisiert.
Dazu werden im ersten Schritt ihre Status aktualisiert. Im anschlieBenden zweiten Schritt werden die
zugeordneten Clustergruppen zur Korrektur der pradizierten Zustinde verwendet.

Fiir die Aktualisierung jedes einzelnen Objekt-Tracker-Status wird tiberpriift, ob dem betreffenden
Objekt-Tracker im vorherigen Schritt mindestens eine Clustergruppe zugeordnet wurde. Der neue
Status des Trackers wird anschlieBend in Abhingigkeit vom urspriinglichen Status gesetzt. Alle mog-
lichen Statuswerte sind in Tabelle 3-6 dargestellt.
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Tabelle 3-6: Statuswerte der Objekt-Tracker

Status | Beschreibung

0 Objekt-Tracker nicht in Verwendung

1 Objekt-Tracker in Initialisierungsphase
2 Objekt-Tracker initialisiert
3 Objekt-Tracker in Loschphase

Abbildung A-6 im Anhang A.1 zeigt den Programmablauf der Status-Aktualisierung.

Im zweiten Teil der Tracker-Aktualisierung werden die Zustinde der Objekt-Tracker korrigiert und
anschlieend eine Préadiktion der Zustidnde zum nédchsten Messzeitpunkt durchgefiihrt. Die Korrektur
der Zustinde erfolgt durch den Korrekturschritt des Kalman-Filters. AnschlieBend werden die Zu-
stande zum néchsten Messzeitpunkt mithilfe der Zustandsiibergangsmatrix berechnet.

Zu beachten ist, dass fiir Objekt-Tracker, denen keine Clustergruppe zugeordnet ist, kein Korrektur-
schritt durchgefiihrt wird. Die Pradiktion erfolgt durch Verwendung der nicht-korrigierten Zustédnde.
Dieser Schritt ist erforderlich, da ein temporér verdecktes Objekt seine Bewegung fortfiihrt und sich
damit der Suchbereich fiir weitere Objektreflexionen weiterbewegt.

In Anhang A.1 auf Abbildung A-7 ist der Programmablaufplan des zweiten Teils der Tracker-
Aktualisierung abgebildet.

3.4.9 Lodschen von Tracker-Duplikaten

Um zu Vermeiden, dass mehrere Objekt-Tracker das gleiche Objekt verfolgen, werden diese Tracker-
Duplikate identifiziert und geloscht. Beibehalten wird der Objekt-Tracker, der die langste Lebenszeit
aufweist.

Die Identifizierung der Duplikate erfolgt durch Untersuchung der Objekt-Tracker-Zustinde. Ahnlich
wie bei der Clustergruppengenerierung werden drei Matrizen fiir die Positionen und Geschwindig-
keiten der Tracker aufgestellt. Auch in diesem Fall erfolgt die Zuordnung der Tracker iiber eine
Schwellwertbildung. Sind die Duplikate identifiziert, werden diese nach Lebensdauer sortiert. An-
schlieBend werden die jiingsten Objekt-Tracker geloscht. Abbildung A-8 in Anhang A.1 zeigt den
dazugehorigen Programmablaufplan.

3.4.10 Initialisierung neuer Objekt-Tracker

Im letzten Programmschritt der Tracking-Algorithmus-Schleife werden mithilfe der verbleibenden
Clustergruppen ungenutzte Objekt-Tracker in die Initialisierungsphase iiberfiihrt.

Dazu werden im ersten Schritt alle Clustergruppen identifiziert, die im bisherigen Teil der Schleife
keinem Objekt-Tracker zugeordnet wurden. Im Anschluss daran werden alle ungenutzten Objekt-
Tracker gesucht. Jede Clustergruppe wird einem Objekt-Tracker zugewiesen, indem ihr Zustand als
Intialisierungszustand des Objekt-Trackers verwendet wird. Uberschreitet die Anzahl der nicht zu-
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geordneten Clustergruppen die Anzahl der zur Verfiigung stehenden Objekt-Tracker, so werden die
Clustergruppen nach Distanz zum Sensor sortiert. Die Initialisierung der Tracker geschieht anschlie-
Bend aufsteigend nach Distanz der Clustergruppen. Auf Abbildung A-9 im Anhang A.1 wird der
entsprechende Programmablaufplan gezeigt.

3.4.11 Bewertung der Tracking-Ergebnisse

Fiir eine Leistungsbewertung von Tracking-Algorithmen wird die Funktion “Bewertung des Tracking-
Ergebnisses* eingesetzt. Die Bewertung erfolgt auf Basis von Metriken und Testfillen, die in Kapitel
4 vorgestellt werden.

Nach Ende des Objekt-Trackings erfolgt die Bewertung der Tracking-Qualitdt. Hierfiir werden die
Ground-Truth- und geschitzten Objekt-Trajektorien wihrend des Programmablaufs abgespeichert
und in das geforderte Datenformat iiberfiihrt. Im Anschluss daran werden die Funktionen der Me-
triken ausgefiihrt und die Ergebnisse grafisch oder in Textform ausgegeben. Je kleiner die Bewer-
tungszahl ausfillt, desto besser ist die Tracking-Qualitit. Im Anhang A.1 auf Abbildung A-10 wird
der Programmablaufplan zur Leistungsbewertung der Tracking-Algorithmen dargestellt.

3. Radar Tracking-Algorithmen 44



4 Leistungsbewertung von Tracking-Algorithmen

In diesem Kapitel wird die systematische Analyse von Tracking-Algorithmen vorgestellt. Im ers-
ten Unterkapitel werden verschiedene Kriterien (englisch: Measures of Effectiveness (MoE)) fiir
den Vergleich von Multiple-Target Tracking-Algorithmen eingefiihrt. Im zweiten Teil werden Me-
triken vorgestellt, die diese Kriterien zusammenfassen und damit eine Bewertungszahl berechnen. Im
letzten Unterkapitel werden zwei Testfille fiir den Vergleich der Leistungsfahigkeit von Tracking-
Algorithmen erldutert.

Die Analyse von Tracking-Algorithmen erfolgt in drei Schritten:

1. Definition von Testfillen
2. Anwendung des Tracking-Algorithmus auf die Testfille

3. Berechnung einer Bewertungszahl nach den Metriken in Kapitel 4.2

Ublicherweise werden diese drei Schritte durch unabhingige Monte-Carlo-Durchliufe wiederholt
und ein Mittelwert der berechneten Bewertungszahlen fiir die Gesamtbewertung der Algorithmen

herangezo gen98 .

4.1 \Vergleichskriterien fiir die Analyse von Multiple-Target Tracking-Algorithmen

Fiir den Vergleich verschiedener Tracking-Algorithmen werden Kriterien bendotigt. Der Erfiillungs-
grad eines jeden Kriteriums fliet in die Gesamtbewertung des Algorithmus ein. Damit ergeben sich
fiir alle Kriterien ein individuelles Ergebnis. Fiir eine abschlieBende Bewertung ist daher eine Ge-
wichtung der einzelnen Kriterien obligatorisch. Diese ist abhéngig vom gesetzten Schwerpunkt des

Entwicklers. Die hier vorgestellten Kriterien sind in den Veréffentlichungen von Blackman et al.”

1 100

und Ristic et a zu finden.

4.1.1 Zeitliche Kriterien

Diese Kriterien beziehen sich auf den zeitlichen Verlauf des Trackings von Objekten.

Track-Initialisierung

Die Track-Initialisierungsdauer beschreibt die bendtigte Zeitspanne, um ein Objekt im beobachteten
Sichtbereich des Sensors zu erkennen. Neue Objekte entstehen beispielsweise am Rand des Sen-
sorsichtfelds durch das Eintauchen der Objekte in den beobachteten Bereich. Zusitzlich werden
Objekte auch innerhalb des Sichtfelds geboren. Die Festlegung der Track-Initialisierungsdauer un-
terliegt einem Zielkonflikt. Das erste Ziel ist die schnelle Erfassung neuer Objekte im Sichtfeld. Das

% Ristic, B. etal.: A Metric for Performance Evaluation of Multi-Target Tracking Algorithms (2011)
% Blackman, S.; Popoli, R.: Design and analysis of modern tracking systems (1999), S.899-906
10QRistic, B. etal.: A Metric for Performance Evaluation of Multi-Target Tracking Algorithms (2011)
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zweite Ziel ist eine moglichst kleine Falsch-Positive-Rate bei der Identifizierung von Objekten durch
Sensorrauschen oder Clutter. Die Auflosung dieses Zielkonflikts geschieht durch die Nutzung des
m/N-Verfahrens. N ist dabei die Anzahl konsekutiver Messungen und m die Anzahl von erkannten
Reflexionen des potentiellen Objekts. Erfiillt eine Reihe von Messungen diese m/N-Voraussetzung,
so wird das neue Objekt vom Tracking-Algorithmus bestétigt.

Der Erfiillungsgrad dieses Kriteriums ist umso groB3er, je schneller ein neues Objekt identifiziert wird.

Track-Léschung

Dieses Kriterium beschreibt die Zeitspanne bis ein Objekt aus der Objektliste geloscht wird. Objekte
werden geloscht, wenn sie aus dem beobachteten Bereich des Sensors verschwinden. Dies ist bei-
spielsweise der Fall, wenn sich das beobachtete Objekt aus dem Sichtfeld des Sensors herausbewegt
oder wenn das Ego-Fahrzeug eine Gierbewegung ausfiihrt und dadurch das Objekt das Sensorsichtfeld
verldsst. Weitere Moglichkeiten sind die plotzliche Verdeckung von Objekten durch andere Objekte
oder Messfehler des Sensors.

Die Wahl der Parameter fiir die Loschung von Tracks unterliegt ebenfalls einem Zielkonflikt. Durch
Messtehler des Radarsensors kann es zu kurzzeitigen Falsch-Negativ Messungen kommen. In diesem
Fall wird das Objekt nicht unverziiglich geloscht, sondern weitere Messungen abgewartet. Das zweite
Ziel ist die schnellstmogliche Loschung nicht-(mehr)-existenter Objekte. Der Erfiillungsgrad dieses
Kriteriums ist umso grofler, je schneller nicht-existente Objekte vom Tracking-Algorithmus geloscht
werden.

4.1.2 Genauigkeit der Tracking-Ergebnisse

Die verschiedenen Kriterien der Genauigkeit beschreiben die auftretenden Differenzen zwischen den
vom Tracking-Algorithmus prédizierten Zustinden und den realen Zustinden der beobachteten Ob-
jekte.

Genauigkeit der Positions-Bestimmung

Das erste Kriterium ist die Genauigkeit der pridizierten Position eines beobachteten Objekts. Zwi-
schen der realen und prédizierten Position des Objekts besteht eine Distanz. Griinde fiir diesen Un-
terschied sind sowohl Messfehler des Radarsensors als auch das ungenaue Bewegungsmodell des
Objekts und der damit fehlerbehafteten Priadiktion der Position.

Die Genauigkeit der Positions-Bestimmung des Tracking-Algorithmus wird bestimmt, indem der eu-
klidische Abstand zwischen der pridizierten und der realen Position berechnet wird. Diese Berech-
nung wird fiir alle Messpunkte einer Objekttrajektorie durchgefiihrt und die entstehenden Distanzen
addiert. Nach diesem Kriterium wird der Tracker mit der geringsten Gesamtdistanz als bester Algo-
rithmus bewertet.
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Genauigkeit der Geschwindigkeits-Bestimmung

Das zweite Kriterium ist die Untersuchung der Genauigkeit der pridizierten Geschwindigkeit des
Tracking-Algorithmus. Der Vergleich zwischen den realen und prédizierten Geschwindigkeiten ver-
lauft analog zur Positionsgenauigkeit. Die Geschwindigkeitsdifferenzen werden fiir jeden Messzeit-
punkt berechnet und anschlieBend addiert. Der Tracker mit der geringsten Gesamtdifferenz wird als
bester Algorithmus bewertet.

4.1.3 Kontinuitat der Objektverfolgung

Fiir die Untersuchung der Stetigkeit der Objekttrajektorien werden die Kriterien der Tracking-
Kontinuitidt beschrieben. Ziel der Tracking-Algorithmen ist die Generierung von liickenlosen Tra-
jektorien.

Track-Fragmentierung

Die Fragmentierung einer Objekttrajektorie fiihrt dazu, dass die geschitzten Zustinde der beobach-
teten Objekte nicht zu jedem Zeitpunkt bekannt sind. Der Erfiillungsgrad dieses Kriterium ist umso
grofer, je liickenloser die Trajektorien pradiziert werden.

Track-Bezeichnung

Die Track-Bezeichnung ist das zweite Kriterium der Track-Kontinuitit. Neben der geringen Frag-
mentierung der Trajektorien sind auch Anderungen ihrer Bezeichnungen wihrend des Beobachtungs-
zeitraums zu vermeiden. Wird beispielsweise ein Objekt “A* und ein anderes “B‘ genannt, so ist die
Bezeichnung der Objekte im besten Fall iiber die Dauer des Beobachtungszeitraums konstant und die
Bezeichnungen werden nicht vertauscht. Ebenfalls zu vermeiden ist eine Umbenennung der Objekte,
wenn es sich um das gleiche Objekt handelt. Beispielsweise sollte aus “A* nicht “C* werden. Das
Kriterium wird umso besser erfiillt, je geringer die Anzahl von Bezeichnungswechsel wihrend des
Beobachtungszeitrums ist.

4.2 Metriken fur Multiple-Target Tracking-Algorithmen

Die vorgestellten Kriterien aus Abschnitt 4.1 ermdglichen die Untersuchung der Leistungsfihigkeit
verschiedener Tracking-Algorithmen. Die Auswertung mithilfe dieser Kriterien geschieht entweder
durch einen direkten Vergleich der Erfiillungsgrade der einzelnen Kriterien oder mit sogenannten
Tracking-Metriken. Diese Metriken fassen verschiedene Kriterien zusammen, definieren eine Ge-
wichtung und bilden damit eine Bewertungszahl in einem metrischen Raum. Ein metrischer Raum
erfiillt die mathematischen Anforderungen positive Definitheit (Gleichung 4-1), Symmetrie (Glei-
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chung 4-2) und Dreiecksungleichung (Gleichung 4-3). Mathematisch erfiillt damit die Distanz p auf

dem kartesischen Produkt X x X fiir alle X,y € X die folgenden Axiome!®!:

p(x,y)=0,wennx =y 4-1)
p(x,y)=p(y,x) (4-2)
p(x,y)+p(y,2) < p(x,z) (4-3)

Jede vorgestellte Metrik definiert einen eigenen metrischen Raum und damit eine eigene Mal3zahl
fiir die Leistungsfahigkeit der Tracking-Algorithmen. Alle Metriken erzeugen eine dimensionslose
GroBe, mit dem die Algorithmen miteinander verglichen werden. Mithilfe dieser Malizahl ldsst sich
eine Rangfolge der Leistungsfihigkeit der Algorithmen erstellen. Zu beachten ist, dass jede Metrik
die einzelnen Kriterien unterschiedlich gewichtet und damit der Vergleich der Algorithmen iiber ver-
schiedene Metriken hinweg nicht moglich ist. Je kleiner die berechneten MafB3zahlen der Metriken
sind, umso besser ist der Tracking-Algorithmus zu bewerten. In den folgenden Abschnitten werden
einige der entwickelten Metriken fiir Multiple-Target Tracking-Algorithmen vorgestellt und ihre Vor-
und Nachteile diskutiert.

4.2.1 Hausdorff-Metrik

Eine Metrik zum Vergleich der Leistungsfihigkeit von Tracking-Algorithmen ist die Hausdorff Me-
trik'%%. Diese wird iiberwiegend in der Bildverarbeitung eingesetzt und erfasst den Unterschied zwi-
schen den Pixeln zweier Bilder. Mithilfe dieser Metrik wird der Grad der Ubereinstimmung zwi-
schen untersuchten Bildern bestimmt. In anderen Worten ermittelt die Metrik die wechselseitige De-
ckungsgleichheit der Bilder. Ubertragen auf die Anwendung auf die Bewertung von Multiple-Target
Tracking-Algorithmen werden die realen Trajektorien und die préadizierten Trajektorien iibereinan-
der gelegt und ihre Deckungsgleichheit untersucht. Nachteil der Hausdorff Metrik ist der ungiinstige
Umgang mit Kardinalititsfehlern, also der fehlerhaften Erkennung der Anzahl von Objekten in der
beobachteten Szene. Die Metrik reagiert auf diese Art von Fehlern nur gering, so dass die Leistungsfa-
higkeit der Tracking-Algorithmen nicht korrekt wiedergegeben wird (Siehe Szenario C auf Abbildung
4-1). Eine weitere Schwachstelle ist die fehlende Beachtung von Track-Kontinuitétskriterien bei der
Bewertung der Algorithmen. Ein zusétzlicher Kritikpunkt ist der grof3e Einfluss einzelner Messaus-
reifer auf die Gesamtbewertung der Tracking-Algorithmen.

Seien S und T zwei nichtleere kompakte Teilmengen eines metrischen Raums und d(x,y) eine Di-

9Encyclopedia of Mathematics: Definition einer Metrik (2017)
1% azewinkel, M.: Hausdorff Metrik (2001)
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stanz (beispielsweise die Euklidische- oder Mahalanobis-Distanz) in diesem metrischen Raum. Dann
ist die Hausdorff-Distanz definiert durch

d(S, T) = max {max mind(x,y), maxmind(x, y)} . (4-4)
xeS yeT yeT x€S

4.2.2 Optimal Mass Transfer Metrik

Im Jahr 2004 stellten Hoffmann und Mahler die Optimal Mass Transfer (OMAT)-Metrik fiir einen
Vergleich der Leistungsfihigkeit von Multiple-Target Tracking-Algorithmen vor'®. Diese Metrik ba-
siert auf der Wasserstein-Distanz. Ziel bei der Entwicklung ist die Beseitigung einiger Schwachstellen
der Hausdorff-Metrik.

Fiir 1 < p < o0 und finiten nichtleeren Teilmengen X = {x{,...,x,,} und Y = {y4,...,x,} im
metrischen Raum W sind die Wasserstein-Distanzen definiert als

m n l/p
d,(X,Y) := min (ZZCi,jd(xi, yi)p) (4-5)

i=1 j=1

und

doo(X,Y):=min__ max _ C;;d(x;, y,). (4-6)

C 1<i<m,1<j<n

Das Minimum wird aus der m x n Transportmatrix C = (C; ;) iibernommen, wobei C; ; = 1 wenn

L,j
Ci; # 0 und C; ; = 0 im anderen Fall ist. Eine m x n Matrix C ist eine Transportmatrix wenn alle

ihre Eintrdge nicht negativ sind und wenn

n m

1 . : 1. :
Eci,jzafurlﬁlﬁm,i Ci,jzzfurlsJSn
j=1 i=1

ist. d, in Gleichung 4-5 wird hierbei die OMAT-Metrik der Ordnung p genannt. In vielen Fillen wird
entweder p = 1 oder p = 2 gesetzt'%42,

Eine Untersuchung dieser Metrik!*® zeigt, dass die Probleme der Hausdorff-Metrik in Teilen korri-
giert werden. In einigen Situationen wird die Problematik bei unterschiedlichen Kardinalitdten beho-
ben. Weiterhin ermoglicht der Einsatz des Parameters p die Auswirkungen von Messausreiflern auf
die Gesamtbewertung der Tracking-Algorithmen zu begrenzen. Die Untersuchung von Schuhmacher

103Hoffman, J. R.; Mahler, R.: Multitarget Miss Distance via Optimal Assignment (2004)
105 ¢chuhmacher, D., Vo, B.-T.; Vo, B.-N.: OSPA-Metrik (2008)
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et al.104¢

in Abbildung 4-1 zeigt auf der anderen Seite einige Szenarien, bei denen die OMAT-Metrik
kein zufriedenstellendes Ergebnis liefert. Schuhmacher et al. beschreiben in ihrer Verdffentlichung 5

Kritikpunkte:

1. Widerspriichlichkeit der Metrik

* In bestimmten Szenarien mit Kardinalitdtsfehlern verhilt sich das Ergebnis der Metrik
nicht wie intuitiv erwartet

2. Kardinalitédtsfehler werden umstindlich korrigiert

3. Abhingigkeit der Metrik von der geometrischen Verteilung der Objekte im Raum
4. Metrik ist nicht definiert bei Kardinalitét O

5. Metrik ist mathematisch nicht eindeutig zuzuordnen

* Die Metrik entspricht weder der Stochastik noch der Punktprozess-Theorie

4.2.3 Optimal Subpattern Assignment Metrik

Die Optimal Subpattern Assignment (OSPA)-Metrik wird von Schumacher et al.'%*? beschrieben.
Ziel dieser Metrik ist die Ausrdumung der im vorherigen Abschnitt gezeigten Kritikpunkte der
OMAT-Metrik. Die OSPA-Metrik basiert weiterhin auf der Wasserstein-Distanz, beseitigt allerdings
die meisten Schwichen der OMAT-Metrik.

Bezeichne d©(x, y) := min(c,d(x, y)) als die Distanz zwischen x, y € W mit Maximum ¢ > 0
und T, als Menge von Permutationen auf {1,2,...,k} fiiralle k € N={1,2,...}. Fiir 1 < p < oo,
¢ > 0 und beliebigen finiten Teilmengen X = {x1,..., X} und Y = {y, ..., ¥, } im Raum W, wobei
m,n € Ny ={0,1,2,...} ist die OSPA-Distanz definiert als

m 1/p

= 1

d}(f)(X, Y):= (— (min Z d© (x;, yn(l-))p +cP(n— m))) ) 4-7)
=1

n \ nell, 4
i=

wenn m < n und &ng)(X’ Y):= c_ll(f)(Y,X) wenn m > n.
AuBerdem gilt

3 d(C) . . —
100, 1) o= | 10 0 (i yeo). wemnm=n @9)
c, wenn m # n

In jedem Fall wird die Distanz auf O gesetzt, wenn m = n = 0.
Die praktische Berechnung der OSPA-Metrik fiir p < ©0 und m < n erfolgt durch die folgenden 3
Schritte:
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1. Finde die optimale Zuordnung aller Objekte der beiden Teilmengen X und Y. Eine optimale
Losung weist die geringste globale Wasserstein-Distanz zwischen alle Punkten der Teilmengen
X und Y auf. Dieser Schritt ist ein Zuordnungsproblem und kann beispielsweise durch den
Einsatz der Ungarischen Methode'% berechnet werden. Der Algorithmus ermittelt die optimale
Zuordnung aller Objekte aus X zu Y.

2. Auf Basis der optimalen Zuordnung aller Objekte aus den beiden Teilmengen werden fiir jedes
Punktpaar die Distanzen a; berechnet. Fiir alle nicht-zugeordneten Punkte der Teilmengen wird
die Distanz auf ¢ gesetzt.

3. Berechnung der p-ten-Ordnung der OSPA-Metrik durch ((1/n) Z?Zl af )P,

In der Veroffentlichung von Schuhmacher et al. werden die Parameter p und ¢ weiter untersucht. Wird
p vergroBert und ¢ konstant gehalten, so erhoht sich der Einfluss von Messausreiflern auf die Gesamt-
bewertung der Tracking-Algorithmen. Mithilfe des Parameters p lédsst sich damit die Gewichtung der
Punktpaar-Distanzen veridndern. Mit Parameter ¢ andererseits lédsst sich die Hohe des Einflusses von
Kardinalititsfehlern auf die Gesamtbewertung einstellen. Fehlt fiir einen Punkt einer der Teilmengen
das Gegenstiick in der anderen Teilmenge, so wird die Distanz dieses Punkts auf ¢ gesetzt. Kardina-
litdatsfehler der Tracking-Algorithmen werden umso stirker gewichtet, je groler Parameter c ist.

Mit der Entwicklung der OSPA-Metrik werden einige der Kritikpunkte der OMAT-Metrik korrigiert.
Abbildung 4-1 zeigt verschiedene Szenarien fiir den Vergleich der Hausdorff-, OMAT-, und OSPA-
Metrik.

Die Szenarien der Abbildung 4-1 zeigen die Unterschiede der untersuchten Metriken in speziellen
Anwendungsfillen. Szenario A zeigt den Fall mit zwei fehlerhaften pridizierten Objektpositionen.
Die Hausdorff-Metrik ergibt in diesem Fall o0 und die OMAT-Metrik ist nicht definiert. Durch den
Einsatz des Parameters ¢ der OSPA-Metrik kann fiir dieses Szenario ein OSPA-Werte angegeben wer-
den. Szenario B zeigt eine Vielzahl dhnlicher Punktpaare aus beiden Teilmengen und einen Ausrei-
Ber in der priadizierten Punktmenge. Die Hausdorff-Metrik reagiert empfindlich auf diesen Ausreifler
und berechnet einen hohen Wert der Metrik, obwohl das Tracking-Ergebnis intuitiv nicht schlecht
gesehen wird. Durch den Parameter p in der OMAT- und OSPA-Metrik wird der Einfluss des Aus-
reiflers begrenzt und damit dem guten Tracking-Ergebnis der anderen Punkte Rechnung getragen.
Szenario C zeigt den geringen Einfluss von Kardinalitdtsfehlern auf das OMAT-Ergebnis. Jedem
realen Objekt werden eine Vielzahl von pridizierten Objekten zugewiesen und damit intuitiv ein
schlechtes Tracking-Ergebnis zugeordnet. Die OMAT-Metrik spiegelt diese Bewertung nicht wider.
Das OSPA-Ergebnis nimmt dagegen den Kardinalitédtsfehler in die Bewertung auf. Die Szenarien C
bis F weisen alle die gleiche Hausdorff-Distanz auf, obwohl sich die Szenarien teils deutlich unter-
scheiden. Betrachtet man die OMAT-Ergebnisse der Szenarien D bis F, so fillt auf, dass Szenario E
am schlechtesten bewertet wird. Da es bei Szenrio E nur beim linken realen Objekt zu einer zwei-
fachen prédizierten Position kommt, wird dieses Szenario intuitiv besser bewertet, als beispielsweise
Szenario F. Diese Bewertung spiegelt sich allerdings nicht im OMAT-Ergebnis wider, da Szenario F

19%uhn, H. W.: The Hungarian method for the assignment problem (1955)
106" Schuhmacher, D., Vo, B.-T.; Vo, B.-N.: OSPA-Metrik (2008) S. 3449
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Hausd : A Hausd: 473 B Hausd: 1 C
OMAT: undefined OMAT: 64 + OMAT: 1
OSPA: 200 OSPA: 21 ° L ° OSPA: 160 +451
+
o] °+ ++
+ " +5F +5t
+O ++
+ %
O .|.+
: + ks +
3 + ++ o
Hausd: 1 D Hausd: 1 E Hausd: 1 F
OMAT: 1 OMAT: 67 OMAT: 1
OSPA: 101 OSPA: 67 OSPA: 101
++ ++ + ++ ++

Abbildung 4-1: Szenarien fiir den Vergleich der Hausdorff-, OMAT- und OSPA-Metrik. o sind reale
Objekte, + sind pridizierte Objekte. p = 1 (OMAT und OSPA) und ¢ = 200
(OSPA)!%

einen geringeren OMAT-Wert aufweist. Beim Einsatz der OSPA-Metrik dagegen wird diese intuitive
Rangfolge erreicht.

Die OSPA-Metrik ist eine konsequente Weiterentwicklung vorheriger Metriken und korrigiert einige
der Schwachstellen der Hausdorff- und OMAT-Metriken. Nachteil beim Einsatz dieser Metrik ist die
weiterhin fehlende Beachtung weiterer Kriterien fiir den Vergleich von Tracking-Algorithmen. Die
Kiriterien der Track-Kontinuitit, wie beispielsweise die Fragmentierung der Tracks gehen auch bei
der OSPA-Metrik nicht in die Berechnung mit ein. Trotz dieser Nachteile basieren einige Tracking-
Algorithmen auf der Minimierung der OSPA-Gesamtbewertung. Beispiele hierfiir sind die beiden

Tracking-Algorithmen Set JPDAF!?7 und minimum mean OSPA estimator'®®.

4.2.4 Optimal Subpattern Assignment for Tracks Metrik

Die OSPA-Metrik ist aktueller Standard fiir die Bewertung von Multiple-Target Tracking-Algorithmen'®,
Sie dient als Grundlage fiir eine Vielzahl weiterer Metriken. Eine davon ist die Optimal Subpattern

10% vensson, L., Svensson, D.; Willett, P.: Set JPDA algorithm for tracking unordered sets of targets (2009)
19%Guerriero, M. etal.: Shooting two birds with two bullets: How to find Minimum Mean OSPA estimates (2010)
10%5cheel, A.: Expertengespriich Tracking-Algorithmus-Metriken (2017)
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Assignment for Tracks (OSPA-T)-Metrik''°. Sie ergiinzt die OSPA-Metrik und bezieht weitere Kri-
terien wie die “Track-Kontinuitit” und den ‘“Zeitlichen Ablauf* in ihre Berechnungen ein. Ristic et
al. beschreiben in ihrer Veroffentlichung die grundlegende Problematik beim Einsatz von Metriken
fiir den Vergleich von Tracking-Algorithmen. Eine wichtige Entscheidung ist die Wahl der MoE und
wie diese Kriterien fiir die Berechnung einer einzelnen Bewertungszahl kombiniert werden. Bei den
bisher betrachteten Metriken ist diese Uberlegung nicht notwendig, da die Metriken allein auf Basis
der globalen Gesamtdistanz aller Punkte aus den beiden Teilmengen berechnet werden. Die OSPA-T-
Metrik bezieht die Erkennungsdauer von neuen Objekten und Benennungsfehler in ihre Berechnung
mit ein.

Die Metrik basiert auf endlichen Mengen von Objekttrajektorien. Jede Trajektorie besteht aus ei-
ner endlichen Anzahl von Zustidnden, die zeitlich konsekutiv geordnet sind. Jedem Zeitpunkt 7 =
(ty,ty, ..., t;) wird ein Zustand der Trajektorie zugeordnet. Eine Trajektorie X ist dann eine eindeutig
markierte und sortierte Sequenz von Zustdnden der Lénge K.

X =X,Xy,..,Xg), (4-9)

wobei Xy , k = 1,...,K entweder leer oder eine Menge (I, x;.) ist. [ ist hierbei die Benennung der
Trajektorie. Der Zustand der Trajektorie definiert sich durch die Position und Geschwindigkeit des
Objekts in kartesischen Koordinaten.

Fiir die Berechnung wird auflerdem ein Parameter e; eingefiihrt. Dieser hat den Wert 1 wenn die
Trajektorie zum Zeitpunkt k existiert und O im anderen Fall. Damit ergibt sich

@, wenn e, =0
X = (4-10)

{(laxk)}> wenn € = 1

Ahnlich wie bei der Berechnung der OSPA-Metrik basiert auch die Berechnung der OSPA-T-Metrik
auf der Betrachtung von zwei Mengen von Objekttrajektorien. Die eine Menge enthélt die realen Tra-
jektorien und die andere die von dem Tracking-Algorithmus pridizierten Trajektorien. Zum Zeitpunkt
k ergeben sich damit die beiden Teilmengen

Xy = {(l1, X115 oos (s X )} (4-11)

Vi = {(51, Yi,1)5 o0 (s X )} (4-12)

Ristic, B. etal.: A Metric for Performance Evaluation of Multi-Target Tracking Algorithms (2011)
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Die OSPA-T-Distanz ist definiert als

1
p

Dp,C(Xk,Yk):[ (mmZ(d xkl,yn(l))) +(n— m)cp)] . (4-13)

nell

Hierbei ist d (X, ) = min(c,d(X,¥)) und d(X, ¥) der sogenannte Basisabstand zwischen den
beiden Teilmengen zum Zeitpunkt k. Dieser Basisabstand wird fiir die Berechnung der OSPA-T-
Metrik neu definiert und ist damit einer der Unterschiede zwischen der OSPA- und der OSPA-T-
Metrik.

Der Basisabstand ist definiert durch

1
7

d(, y):(d(x VP +d(, s)P') (4-14)

wobei 1 < p/ < 00, d(x, y) die Lokalisationsdistanz (die Gesamtdistanz zwischen den Objektpaaren
beider Teilmengen X und Y) und d(l,s) der OSPA-T-Benennungsfehler ist. Der Bennenungsfehler
ist definiert durch

d(s,t) = ab[s, t]. (4-15)

5[s, t] ist das Komplement zum Kronecker-Symbol und damit §[i,j] = O, wenn i = j und
5[i,j] =1 anderenfalls.

Der Parameter a € [0, c] legt die Gewichtung des Bennungsfehlers fest. Ist & = ¢ so ist dieser maxi-
mal. Fiir a = 0 geht der Benennungsfehler nicht die Berechnung des Gesamtergebnisses ein.

Die Berechnung der OSPA-T-Metrik basiert auf den gleichen Schritten wie bei der OSPA-Metrik. Im
ersten Schritt wird die optimale Zuordnung zwischen den realen und den pridizierten Trajektorien
ermittelt. Diese Aufgabe wird durch einen Zuordnungsalgorithmus (z.B. Ungarische Methode) erle-
digt. Im Anschluss daran wird die OSPA-T-Distanz mithilfe von Gleichung 4-13 berechnet.

Die OSPA-T-Metrik wird als eine Standard-Metrik fiir den Vergleich von Tracking-Algorithmen ein-
gesetzt!!!. Sie erweitert die urspriingliche OSPA-Metrik um eine weitere MoE. Die Berechnung des
Benennungsfehlers erfolgt durch einen Einsatz des Kroneckersymbols und hat damit nur einen gerin-
gen Einfluss auf die Berechnungsdauer der Metrik.

Abbildung 4-2 zeigt eine beispielhafte Zuordnung von prédizierten zu realen Trajektorien. In diesem
Beispiel wird s; zu [; zugeordnet und s zu l,. Es ist sicherzustellen, dass die beiden verbleibenden
priadizierten Trajektorien anderen realen Trajektorien zugeordnet werden. Anhand dieses Beispiels
wird eine Problematik der OSPA-T-Metrik sichtbar. Der realen Trajektorie [, wird nach dem Ende

Scheel, A.: Expertengesprich Tracking-Algorithmus-Metriken (2017)
2 Ristic, B. etal.: A Metric for Performance Evaluation of Multi-Target Tracking Algorithms (2011) S. 3454
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Abbildung 4-2: Beispielzuordnung Trajektorien fiir die OSPA-T-Metrik. [, sind reale Trajektorien,

s, sind priidizierte Trajektorien.''?

der prédizierten Trajektorie s3 nicht die neue Trajektorie s, zugeordnet. Dies bedeutet, dass Liicken
in den pridizierten Trajektorien einen groBen Einfluss auf die Berechnung der Gesamtbewertung ha-
ben. Intuitiv ist die Zuordnung beider Trajektorien s3 und s, zur realen Trajektorie [, zu erwarten.
Die OSPA-T-Metrik erlaubt allerdings nur die Zuordnung einer prédizierten zu einer realen Trajekto-
rie. Nachteil der OSPA-T-Metrik ist damit der Umgang mit fragmentierten Trajektorien. Trotz dieser
Nachteile ist die OSPA-T-Metrik gut fiir den Vergleich von Tracking-Algorithmen geeignet, da sie
weitere MoE in die Berechnung aufnimmt und damit einige der Nachteile der urspriinglichen OSPA-
Metrik korrigiert.

4.2.5 Generalized Optimal Subpattern Assignment Metrik

Die Generalized Optimal Subpattern Assignment (GOSPA)-Metrik!!? ist eine weitere Metrik, die auf
der OSPA-Metrik basiert. Diese nutzt einen anderen Ansatz zur Berechnung des Kardinalitétsfehlers.
Eine weitere Anderung ist die Nutzung von Zuordnungsoptimierungsansitzen anstatt der beim OSPA
verwendeten Permutation der Trajektorien. Die Autoren bemingeln die Berechnung der Metriken
auf Basis des globalen Minimums der Distanzen aus den beiden Teilmengen der realen und pridi-
zierten Objekttrajektorien in Summe mit dem Kardinalitédtsfehler. IThr Vorschlag ist eine zweistufige
Berechnung der Algorithmen-Bewertung. Im ersten Schritt erfolgt die Berechnung der globalen Di-
stanz zwischen korrekt zugeordneten Trajektorienpaaren aus beiden Teilmengen. Im Anschluss daran
werden Strafen fiir fehlerhafte und fehlende Trajektorienverldufe addiert.

Definiert wird die GOSPA-Metrik mithilfe von ¢ > O und 1 < p < 00. Sind X = {xy,..., X|x|}
und Y = {yy,..., y|y|} finite Teilmengen mit den realen und pridizierten Trajektorienverldufen und
|X| < |Y| ist die GOSPA-Metrik definiert als

=

(X, 7) = | mi s _ i
deD(X,Y) r;gp(z d(x,y) + S (X +1Y] zm)) : (4-16)

(i.j)ery

""Rahmathullah, A. S., Garcia-Fernandez, A. F.; Svensson, L.: GOSPA-Metrik (2016)
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Hier wird anstatt der Permutation die Zuordnungsmenge y genutzt. Diese Zuordnungsmenge hat die
folgenden Eigenschaften: y C {1, ..., |X|} x {1,...,|Y|},(i,)),(i,j)€y=j=jund (i, ), (i, )) €
y = i = i’. Die letzten beiden Eigenschaften stellen sicher, dass jedes i und j mindestens eine
Zuordnung erhilt. I' ist die Menge aller moglicher Zuordnungsmengen y.

Die Anderung von c? aus der OSPA-Metrik zu % in der GOSPA-Metrik ermdglicht einen verbesserten
Umgang mit falschen oder fehlerhaften Trajektorienverldufen.

Y2
°
1
1
1
Y1 :d(c) —c Y1
° I °
d© = A} : d© = A %
X X X oz
X1 2 X1
(@) Yo = {y1,92}- ®) Yy = {1}

Abbildung 4-3: Beispiel Vorteil GOSPA gegeniiber OSPA-Metrik. X sind reale und e pridizierte
Objektpositionen' '

Abbildung 4-3 zeigt ein solches Beispiel. Auf Abbildung 4-3(a) sind zwei reale Objekt und zwei
priadizierte Objekte eingetragen. Korrekt zugeordnet wird y; zu x;. In diesem Beispiel wird y,
falschlicherweise x, zugeordnet. In dieser Situation ist y, eine fehlerhaft préadizierte Position und
die Pradiktion fiir x, fehlt vollstindig. 4-3(b) zeigt die gleiche Situation ohne die fehlerhafte Pra-
diktion y,. Intuitiv wird dieser Abbildung eine bessere Gesamtbewertung zugeordnet. Allerdings ist
das OSPA-Ergebnis in beiden Fillen identisch. Der GOSPA-Algorithmus 16st diese Situation dagegen
zufriedenstellend. Er ordnet der linken Abbildung einen héheren Wert zu als der rechten.

ly| ist die Anzahl von korrekt zugeordneten Objekten. Daher sind die Ergebnisse |X|—|y| und |Y|—|y|
die Anzahl der fehlenden und fehlerhaften Objektzuordnungen. Aus %(IX | + Y| —2|y|) folgt, dass

jedes fehlerhafte oder fehlende Objekt eine Strafe von % erzeugt.

4.2.6 Bento et al. Metrik

Die Metrik zum Vergleich der Leistungsfahigkeit von Multiple-Target Tracking-Algorithmen von
Bento'!® nutzt einen Ansatz aus der Bildverarbeitung. Auch diese Metrik hat das Ziel Ahnlichkeiten
in den beiden Teilmengen der realen und pridizierten Trajektorien zu entdecken. Eine gute Uber-
einstimmung wird durch ein “kleines* Gesamtergebnis und eine schlechte Ubereinstimmung durch
ein “groBes* Gesamtergebnis ausgedriickt. Die Metrik von Bento verwendet die CLEAR MOT!!®-

114 Rahmathullah, A. S., Garcia-Ferndndez, A. F.; Svensson, L.: GOSPA-Metrik (2016) S. 3
"3Bento, J.: A metric for sets of trajectories that is practical and mathematically consistent (2016)
"Bernardin, K.; Stiefelhagen, R.: Evaluating Multiple Object Tracking Performance (2008)
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Metrik, die vor allem in der Bildverarbeitung eingesetzt wird. Die OSPA-Metrik hat den Nachteil,
dass ganze Trajektorien der einen Teilmenge ganzen Trajektorien der anderen Teilmenge zugeordnet
werden. Bento beschreibt ein Beispiel mit 100 Fledermiusen, die in einer Hohle verfolgt werden.
Kommt es im Verlauf der Beobachtung zu Verwechslungen von zwei Fledermiusen, beispielsweise
wenn diese nah aneinander vorbeifliegen, so berechnet die OSPA-Metrik ein intuitiv zu schlechtes
Ergebnis. Schon kleine Benennungsfehler fithren damit zu einer grolen Bestrafung in der Gesamt-
bewertung. Als menschlicher Betrachter des Beispiels der beobachteten Fledermiuse haben einzelne
Verwechslungen von Flederméusen keinen grofen Einfluss auf die wahrgenommene Leistungsfihig-
keit des Tracking-Algorithmus. Die CLEAR MOT-Metrik teilt die einzelnen Trajektorien dagegen in
Abschnitte ein und ordnet damit Teile von Trajektorien aus der einen Menge Teilen von Trajekto-
rien der anderen Menge zu. Diese Zuteilung erfolgt unter dem Gesichtspunkt der Minimierung der
Gesamtdistanz zwischen den Trajektorienabschnitten beider Mengen. Bento zeigt in seiner Veroffent-
lichung das Problem auf, dass die CLEAR MOT-Metrik mathematisch nicht konsistent ist und damit
nicht-intuitive Gesamtbewertungen berechnet. AuBBerdem fiihrt er den Beweis an, dass CLEAR MOT
keine Metrik im eigentlichen Sinn darstellt.

Aus diesem Grund schligt er zwel neue Metriken vor. Eine der Metriken nennt er “Natiirliche*-
Metrik. Diese stellt eine geschlossene Losung der Bewertung von Tracking-Algorithmen auf Basis
von CLEAR MOT dar. Die zweite Metrik lédsst sich dagegen schneller berechnen und nutzt dafiir
einen Optimierungsansatz fiir die Losung des Zuordnungsproblems. Der Rechenaufwand verringert
sich nach Bentos Angaben erheblich.

Die Ansitze von Bento 16sen eine Vielzahl der Probleme des urspriinglichen CLEAR MOT-Ansatzes.
Beispielsweise wird der Beweis erbracht, dass es sich hierbei tatsdchlich um eine Metrik handelt
und diese mathematisch konsistent ist. Nachteile bleiben der Einsatz von Dummy-Trajektorien, wenn
die Kardinalitét der realen und prédizierten Trajektorien nicht {ibereinstimmen. Ein weiterer Nachteil
ist die Berechnung der Strafen fiir den Wechsel von Bezeichnungen wéhrend des Beobachtungs-
zeitraums. Bei unterschiedlicher Kardinalitdt entstehen so Wechsel der Bezeichnungen zwischen
Dummy-Trajektorien und realen Trajektorien. Diese Wechsel sind nicht intuitiv und verfilschen damit
das zu erwartende Ergebnis. SchlieBlich ist ein letzter Nachteil der Metrik von Bento das Wegtallen
des Parameters p aus der OSPA-Metrik. Mithilfe dieses Parameters wird eingestellt, wie stark der Ein-
fluss von Messausreillern auf die Gesamtbewertung ist. Dieser Parameter wird fiir die Optimierung

von Tracking-Algorithmen gebraucht!!7-!18,

4.2.7 Rahmathullah et al. Metrik

Die letzte hier vorgestellte Metrik wird von Rahmathullah et al.''® priisentiert. Diese Metrik stellt
den aktuellen Stand der Technik dar und ist eine Weiterentwicklung der Ansdtze von Bento aus dem
vorherigen Abschnitt. Motivation zur Entwicklung dieser Metrik ist Berechnung der Gesamtbewer-
tung von Tracking-Algorithmen auf Basis von intuitiven Kosten fiir Lokalisierungsfehler, fehlende

"Guerriero, M. etal.: Shooting two birds with two bullets: How to find Minimum Mean OSPA estimates (2010)
8aum, M., Willett, P. K.; Hanebeck, U. D.: On Wasserstein Barycenters and MMOSPA Estimation (2015)
'R ahmathullah, A. S., Garcia-Fernandez, A. F.; Svensson, L.: Rahmathullah et al. Metrik (2016)
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und fehlerhafte Trajektorienabschnitte und auftretende Wechsel der Bezeichnungen einzelner Ob-
jekte wihrend des Beobachtungszeitraums. Auch dieser Algorithmus nutzt Optimierungsansitze zur
Berechnung der Zuordnung. Es werden dafiir sowohl eine geschlossene Losung mit hohem Rechen-
aufwand als auch eine numerische Losung vorgestellt.

Die vorgestellte Metrik basiert auf der Idee der GOSPA-Metrik. Im ersten Schritt werden nur diejeni-
gen Trajektorienabschnitte betrachtet, die anderen Trajektorienabschnitten korrekt zugeordnet werden
konnen. Unterschiedliche Kardinalititen in beiden Mengen der realen und pridizierten Trajekto-
rienabschnitten fiihren nicht dazu, dass Dummy-Trajektorien eingefiigt werden. Der Verlauf einer
Trajektorie enthélt damit korrekt zugeordnete Teilabschnitte, Wechsel zwischen nicht-zugeordneten
und zugeordneten Teilabschnitten und Wechsel der Benennung von Teilabschnitten. Rahmathullah
et al. beweisen in ihrer Veroffentlichung, dass die Strafe fiir den Wechsel von nicht-zugeordneten
zu zugeordneten Trajektorienabschnitten und umgekehrt nur halb so groB sein sollte, wie ein Be-
nennungswechsel. Dies ist ein Unterschied zur Metrik von Bento, da dort beide Fille gleich bestraft

werden.
X 2 X 2
|} 1 T+ u} [m; T+ 3 a
& O ............. O o ............. O At O ............. O O ............. O
Yo L Yo Y3
o) o)
O}/1 O O O O}/1 [o] O O
& =, T T ] & [m, T 1 ]
X1 X1

() (b)

Abbildung 4-4: Beispielsituation: Vorteil Rahmatullah et al.-Metrik gegeniiber Bento-Metrik 2’

Abbildung 4-4 zeigt ein Beispiel fiir den Vergleich der Metrik von Bento mit der neuen Metrik von
Rahmathullah et al. Nach Betrachtung der Abbildung scheint das Tracking-Ergebnis von Abbildung
4-4(b) besser als das Tracking-Ergebnis von 4-4(a) zu sein. Fiir den Fall 6 > c und A < ¢ sollte die
Strafe daher in Abbildung 4-4(a) groBer sein als in 4-4(b). Wendet man in diesem Beispiel die Metrik
von Bento an, so werden die Liicken durch Dummy-Daten gefiillt. Die Berechnung des Ergebnisses
der Bento-Metrik ergibt eine identische Bewertung beider Tracking-Ergebnisse. Grund hierfiir ist eine
Strafe fiir den Wechsel der Benennung zwischen einem Dummy-Zustand und einem realen Zustand
der Trajektorie. Dieser Wechsel tritt auf, da die Trajektorie kiinstlich mit Dummy-Daten gefiillt wird.
Die Veroffentlichung von Rahmathullah et al. stellt eine Metrik vor, die eine Vielzahl von Problemen
anderer Metriken behebt. Sie ist bewiesenermallen eine Metrik im betrachteten Raum und mathema-
tisch konsistent definiert. Sie kombiniert eine Vielzahl von Kriterien fiir den Vergleich der Leistungs-
fahigkeit von Tracking-Algorithmen auf einer intuitiv natiirlichen Art und Weise. Sie bezieht sowohl
Lokalisierungsfehler, als auch Trajektorienfragmentation und Wechsel der Bennenung von Trajekto-
rien in die Bewertung von Tracking-Algorithmen ein. Nachteil ist der bendtigte Rechenaufwand zur
Berechnung der geschlossenen Losung. Da die Berechnung iiber alle Dimensionen der einzelnen Zu-

120 Rahmathullah, A. S., Garcia-Ferndndez, A. F.; Svensson, L.: Rahmathullah et al. Metrik (2016)S.3
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stande eines jedes Messzeitpunkts erfolgt, steigt der Rechenaufwand fiir groBBere Messzeitrdume stark
an. Losung des Problems ist der ebenfalls vorgestellte numerische Berechnungsansatz, welcher einen
geringeren Rechenaufwand benétigt.

4.2.8 Weitere Metriken zum Vergleich von Tracking-Algorithmen

Fiir die Vervollstindigung der obigen Ubersicht iiber verschiedene Entwicklungen im Bereich der
Tracking-Algorithmus-Metriken werden im folgenden noch weitere Metriken erwéhnt. Diese haben
die OSPA-Metrik als Ursprung.

« OSPA-MT'?!. Keine klare Definition der Metrik bei fehlerhaften oder fehlenden Trajektorien-
abschnitten oder Wechsel in der Benennung.

« OSPA-TS'?2. Einsatz nur bei bekannter und identischer Linge der untersuchten Trajektorien
moglich.

« H-OSPA'?*. Einsatz nur bei punktweisem Vergleich der Trajektorien, nicht fiir komplette Tra-
jektorien geeignet

* Q-OSPA'?* Einsatz nur bei punktweisem Vergleich der Trajektorien, nicht iiber fiir Trajektorien
geeignet

4.3 Testfalle fiir Multiple-Target Tracking-Algorithmen

Dieses Unterkapitel beschreibt den Vorgang zur Erstellung von Testféllen fiir die systematische Unter-
suchung von Tracking-Algorithmen. Das Ziel bei der Erstellung der Testfélle ist die Untersuchung der
Tracking-Algorithmen in herausfordernden Situationen. Die Nutzung von anspruchslosen Testfillen
fiihrt dazu, dass identische Bewertungszahlen fiir verschiedene Algorithmen ermittelt werden, obwohl
sich die Ergebnisse in herausfordernden Situationen unterscheiden. Weiterhin ist bei der Erstellung
zu beachten, dass eine Vielzahl von kritischen Situationen in die Testfédlle aufgenommen werden.

4.3.1 Anforderungen an die Testfélle

Testfédlle fiir die Bewertung von Tracking-Algorithmen haben eine Vielzahl von Kriterien zu erfiil-
len. Fiir den Vergleich der Algorithmen wird im ersten Schritt bestimmt, ob sie auf Basis von realen
oder simulierten Radardaten bewertet werden. Nachteil bei der Nutzung von realen Testdaten ist das
Fehlen der so genannten Ground-Truth-Verldaufe der Testobjekte. Diese Ground-Truth-Informationen
enthalten die tatsdchlichen Trajektorieverldufe der beobachteten Objekte. Die Daten des Radarsensors
sind fehlerbehaftet und damit als Ground-Truth nicht einsetzbar. Ein weiterer Nachteil bei der Nut-
zung von realen Radardaten ist die fehlende Moglichkeit, einzelne Testfahrten zu wiederholen. Es ist

12ly, T.; Evans, R.: A new performance metric for multiple target tracking based on optimal subpattern assignment (2014)
123 au, R. A.; Williams, J. L.: Tracking a coordinated group using expectation maximisation (2013)

12Nagappa, S., Clark, D. E.; Mahler, R.: Incorporating track uncertainty into the OSPA metric (2011)

12%e, X. etal.: A Track Quality Based Metric for Evaluating Performance of Multitarget Filters (2013)
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nur mit groBem Aufwand, wie beispielsweise mit Lenkrobotern, moglich, die Trajektorien der Objek-
te wiederholbar zu machen. Die Wiederholbarkeit bei der Bewertung von Tracking-Algorithmen ist
notwendig, da alle Berechnungen und Priadiktionen auf statistischen Annahmen beruhen. Aus diesem
Grund werden die Testfahrten in einem Monte-Carlo-Verfahren wiederholt, um statistische Ausreif3er
auszugleichen. Zu diesem Zweck ist es notwendig, dass die Ground-Truth-Trajektorieverldufe wie-
derholbar sind.

Ein weiterer Grund fiir die Nutzung von simulierten Trajektorienverldufen ist die Mdoglichkeit, ver-
schiedene Sensoreinfliisse zu simulieren. Mithilfe der simulierten Verlidufe lassen sich beispielsweise
verschiedene Abtastraten, Rauscheinfliisse und Auflosungen des Sensors einstellen und damit unter-
schiedliche Einfliisse auf das Tracking-Ergebnis untersuchen. Bei realen Sensoren sind diese Parame-
ter nur in gewissen Bereichen beeinflussbar.

Aus den genannten Griinden werden die Trajektorienverldufe in einer Simulation erzeugt. In einem
ersten Schritt werden die Ground-Truth-Verldufe festgelegt. In einem zweiten Schritt werden diese
Ground-Truth-Verldufe kiinstlich abgetastet. Dabei wird Einfluss auf die verwendete Abtastrate, die
Auflosung und die Genauigkeit genommen und damit die Eigenschaften verschiedener Radarsenso-
ren simuliert.

Fiir die Erstellung der Ground-Truth-Verldufe werden die Schwachstellen von Tracking-Algorithmen
herangezogen. Ein Schwachpunkt ist die raumliche Trennung von Objekten, wenn diese nur eine ge-
ringe Distanz zueinander aufweisen. Bei einem Radar Tracking-Algorithmus wird zusétzlich zum Ab-
stand zwischen zwei Objekten auch ihre Relativgeschwindigkeit mit in das Tracking aufgenommen.
Sind allerdings die Geschwindigkeiten beider Objekte dhnlich und zusitzlich der Abstand gering, so
ist eine Trennung der Objekte durch den Tracking-Algorithmus nicht moglich. Fiir eine genauere Un-
tersuchung dieser Trennfidhigkeit wird daher der minimale Abstand von Objekten im Ground-Truth
parametriert. Eine weitere Schwachstelle von Tracking-Algorithmen ist die Verfolgung von beschleu-
nigenden oder verzogernden Objekten. Ein Radarsensor ermoglicht das Messen der Geschwindig-
keit, aber kein direktes Messen der Beschleunigung. Zur Untersuchung der Tracking-Ergebnisse bei
beschleunigenden und verzogernden Objekten werden Objekte mit einer solchen Bewegung in die
Testfille aufgenommen. Ein weitere Schwachstelle von Tracking-Algorithmen sind Multiple-Target
Situationen. Dies bedeutet, dass sich mehrere Objekte im Sichtbereich des Sensors befinden. Die-
se Objekte konnen sowohl statisch als auch dynamisch sein. Die Tracking-Algorithmen haben die
Aufgabe, beide Arten von Objekten zu entdecken und ihre Bewegungen nachzuvollziehen. Der letzte
Untersuchungsgegenstand ist das Verhalten der Algorithmen bei der Geburt und dem Sterben von Ob-
jekten im Sichtbereich des Sensors. Dabei wird untersucht, wie viel Zeit vergeht, bis ein neues Objekt
erkannt wird und andersherum wie viel Zeit vergeht, bis ein nicht mehr sichtbares Objekt geloscht
wird.

Fir die Analyse verschiedener Tracking-Algorithmen auf Basis der im vorherigen Kapitel vorge-
stellten Metriken werden zwei Testfélle vorgestellt. Diese beiden Félle decken zusammen die gerade
gestellten Anforderungen fiir die Untersuchung von Tracking-Algorithmen ab.
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4.3.2 Testfall 1: Formationsfahrt

Der erste Testfall wird “Formationsfahrt* genannt. Beobachtet werden Objekte in einem simulierten
Radarsichtfeld. Drei Objekte fiihren eine dynamische Bewegung aus. Die Anzahl der statischen Ob-
jekte und die Intensitit des Clutters ist frei parametrierbar.

Der Testfall besteht aus vier Abschnitten. Im ersten Abschnitt fithren die dynamischen Objekte 2 und 3
eine Bewegung mit konstanter Verzogerung durch. Objekt 1 bewegt sich mit konstanter Geschwindig-
keit. Alle drei dynamischen Objekte bewegen sich vom simulierten Radarsensor weg. Im zweiten Ab-
schnitt bewegt sich Objekt 2 parallel zu Objekt 1 mit konstanter Distanz. Die Geschwindigkeiten der
beiden Objekte sind identisch. Das dritte Objekt fiihrt weiterhin eine konstante Verzogerung durch.
Im dritten Abschnitt bewegen sich alle drei dynamischen Objekte parallel mit identischer Geschwin-
digkeit. Im vierten Abschnitt entfernen sich die Objekte 2 und 3 mit der gleichen Beschleunigung
und dem gleichen Beschleunigungswinkel wie in Abschnitt 1. Ziel dieses Testfalls ist die Untersu-
chung der Tracking-Ergebnisse bei Objekten mit konstanter Verzogerung bzw. Beschleunigung und
das Verhalten der Tracking-Algorithmen bei Objekten mit identischer Geschwindigkeit und gleichzei-
tig geringem Abstand. Wird die einstellbare minimale Distanz der Objekte wihrend der Parallelfahrt
in den Abschnitten 2 und 3 zu gering, so werden die Objekte miteinander verschmolzen. Mithilfe
dieses Testfalls wird damit zusétzlich das Sterben (Objektverschmelzung) und die Geburt (Trennung
der Objekte in Abschnitt 4) von Objekten untersuchbar. Durch den parametrierbaren Winkel der Be-
schleunigungen von Objekt 2 und 3 wird eingestellt, mit welcher y-Geschwindigkeit sich die beiden
Objekte dem mittleren Objekt anndhern. Damit wird die Untersuchung seitlich auftauchender Objekte
im Randbereich des Sensorsichtfelds moglich.

Abbildung 4-5 zeigt die Ground-Truth-Trajektorienverldufe der drei dynamischen Objekte. Der si-
mulierte Radarsensor befindet sich an Position (0,0). Das mittlere Objekt startet mit konstanter Ge-
schwindigkeit 5 m vor dem Sensor. Die Startpunkte der anderen beiden Objekte werden in Abhéngig-
keit der eingestellten Verzogerung und dem Winkel der Verzégerung berechnet. Die Bewegungen der
Objekte werden als Punktmassen modelliert. Tabelle 4-1 zeigt alle Parameter dieses Testfalls.

Die Vektoren der x- und y-Beschleunigung in Abhéngigkeit der Beschleunigung a; bzw. a, und des
Winkels a; bzw. a,. sind auf Abbildung 4-6 zu sehen.

In Anhang A.2 sind die Bewegungsgleichungen von Objekt 1 dargestellt. Fiir die Erstellung der Glei-
chungen von Objekt 2 wird im ersten Schritt der Zustand des Objekts zum Zeitpunkt t = O berechnet.
Der Start-Zustand ist abhédngig von den Parametern aus Tabelle 4-1. Objekt 2 hat zum Zeitpunkt
t; die gleiche Geschwindigkeit wie Objekt 1. Fiir den Startzustand ergeben sich damit folgenden
Gleichungen.

X =0 = Xq,=1 +a;-cos(a;) - t;

1 4-17)
_ 2 _ .
X =0 = X1,¢=1 1 Eal -cos(ay) -ty —Xg,=0"l1
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Testfall 1: Formationsfahrt
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Abbildung 4-5: Formationsfahrt: Trajektorienverldufe der dynamischen Objekte. Die
Verzdgerung/Beschleunigung der Objekte 2 und 3 ist 15%. Der Winkel der
Beschleunigung des linken Objekts betrdgt 20°. Der Winkel der Beschleunigung des
rechten Objekts betridgt 30°. Die minimalen Abstdnde der Objekte 2 und 3 zum
mittleren Objekt betrigt jeweils 5 m

Yor=0 = Y1,=1 —a; - sin(a;) - t;
1 ) (4-18)
Yo,t=0 = Yi,min — Eal -sin(ay) - t; —Yo,=0" b1

Die resultierenden Bewegungsgleichungen fiir Objekt 2 sind im Anhang A.3 notiert.

Die Gleichungen des dritten Objekts dhneln denen des zweiten Objekts. Der Start-Zustand von Objekt
3 wird berechnet durch:

X3 =0 = X1,=3 T a,-cos(a,) - t,

1 (4-19)
_ 2 .
X3 =0 = X1,;=2 T Ear cos(a, )ty —X3,—0 "ty
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Tabelle 4-1: Parameter des Testfalls 1: Formationsfahrt

Parameter Beschreibung
T in s. Dauer eines Einzelmanovers. Gesamtmanoverdauer =4 - T
a in °. Winkel zwischen x-Achse und Beschleunigungsrichtung Objekt 2
a, in °. Winkel zwischen x-Achse und Beschleunigungsrichtung Objekt 3
a in m/s2. Beschleunigung Objekt 2
a, in m/s%. Beschleunigung Objekt 3
121 in m/s. x-Geschwindigkeit Objekt 1
Yi.min in m. Minimaler Abstand zwischen Objekt 1 und 2
Yrmin in m. Minimaler Abstand zwischen Objekt 1 und 3
dT in s. Abtastzyklus Radarsensor
NObjects Gesamtzahl aller Objekte und Cluster pro Messzyklus
NStaticObjects | Anzahl statischer Objekte pro Messzyklus
FoVAngle in °. Offnungswinkel des Radar-Sichtfelds
Seed Seed fiir den Random Number Generator in Matlab
a
a ax
Ay

Abbildung 4-6: Vektoren der Beschleunigungen

V3.t=0 = Y1,=2—a, - sin(a,) - t,
1 - (4-20)
Y3,t=0 = Yrmin — Ear -sin(a,.) - t, —Y3,t=0" L2

Die im zweiten Schritt erstellten Bewegungsgleichungen von Objekt 3 sind in Anhang A.4 zu finden.

Die Zustinde der statischen Objekte werden zufillig erzeugt. Die statischen Objekte haben keine
Geschwindigkeit. Die auBBerdem erzeugten Clutter-Signale werden zu jedem Messzeitpunkt zuféllig
erzeugt und weisen ebenfalls nur eine Position, aber keine Geschwindigkeit auf.

4.3.3 Testfall 2: Autobahnfahrt

Der zweite Testfall wird “Autobahnfahrt* genannt. Auch hier befinden sich erneut drei dynamische
und beliebig viele statische und Clutter-Objekte vor dem Radarsensor. In diesem Fall bewegen sich
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zwel dynamische Objekte vom Sensor weg (Objekte 1 und 3) und ein Objekt bewegt sich auf den
Sensor zu (Objekt 2). Das linke der beiden sich entfernenden Objekte bewegt sich mit der doppelten
Relativgeschwindigkeit gegeniiber dem rechten Objekt. Die Trajektorien der drei Objekte verlaufen
parallel. Die konstante Distanz zwischen den Objekten ist parametrierbar, ebenso wie die Geschwin-
digkeit der Objekte. Ziel dieses Testfalls ist die Untersuchung einer autobahnihnlichen Situation.
Das mittlere Fahrzeug fiihrt einen Uberholvorgang eines langsameren Fahrzeugs aus, wihrend ihm
ein weiteres Fahrzeug auf dem Gegenfahrstreifen entgegenkommt. Ein Tracking-Algorithmus hat die
Aufgabe, die drei beobachteten dynamischen Objekte nicht zu verschmelzen, auch wenn die Objekte
eine geringe Distanz zueinander haben. Eine Trennung der Objekte ist moglich, da die Objekte eine
unterschiedliche Geschwindigkeit aufweisen. Mithilfe der einstellbaren Distanzen und Geschwindig-
keiten lassen sich Grenzfille der Objekttrennung und -verschmelzung untersuchen.

Testfall 2: Autobahnfahrt

250 I I I I I I I
m=m Objekt 1
=ss Objekt 2
Objekt 3
200 - : |
£ -
£ =
% 150 - 1
g :
8 .
< .
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= =
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Abbildung 4-7: Autobahnfahrt: Trajektorienverldufe der dynamischen Objekte. Die minimalen
Abstédnde der Objekte 2 und 3 zum mittleren Objekt betragen jeweils 5 m

Abbildung 4-7 zeigt die Ground-Truth-Trajektorienverldufe der drei dynamischen Objekte des Test-
falls. Da sich Objekt 3 langsamer bewegt als Objekt 1 hat dieses zu Beginn des Testfalls einen gro-
Beren Abstand zum Radarsensor, der sich erneut bei Position (0,0) befindet. Der Testfall ist in vier
Abschnitte unterteilt. Die Geschwindigkeiten der Objekte und die Startposition von Objekt 3 sind so
gewdhlt, dass alle drei dynamischen Objekte zu Beginn des dritten Abschnitts den gleichen Abstand
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zum Radarsensor haben. Damit findet der Uberholvorgang gleichzeitig mit dem Passieren des entge-
genkommenden Fahrzeugs statt.
Tabelle 4-2 listet alle Parameter des Testfalls auf.

Tabelle 4-2: Parameter des Testfalls 2: Autobahnfahrt

Parameter Beschreibung

T in s. Dauer eines Einzelmandvers. Gesamtmandverdauer = 4 - T

121 in m/s. x-Geschwindigkeit Objekt 1 und 2. Geschwindigkeit von Objekt 3 ist
direkt v;/2

Yi.min in m. Minimaler Abstand zwischen Objekt 1 und 2

Y min in m. Minimaler Abstand zwischen Objekt 1 und 3

dT in s. Abtastzyklus Radarsensor

NObjects Gesamtzahl aller Objekte und Cluster pro Messzyklus

NStaticObjects | Anzahl statischer Objekte pro Messzyklus

FoVAngle in °. Offnungswinkel des Radar-Sichtfelds

Seed Seed fiir den Random Number Generator in Matlab

Fiir Objekt 1 gelten die gleichen Bewegungsgleichungen wie in Testfall 1 und sind damit ebenfalls
im Anhang A.2 zu finden.

Objekt 2 hat eine entgegen gerichtete Bewegungsrichtung. Es bewegt sich mit der gleichen Geschwin-
digkeit wie Objekt 1. Die Formeln 4-21 und 4-22 zeigen die Bewegungsgleichungen von Objekt 2:

).(.'2:0
.7.('2:_1/1 (4-21)
x2=_V1‘t+5+V1‘4‘T

Y2=0
Y2=0 (4-22)
Yo = yl,min

SchlieBlich zeigen die Formeln 4-23 und 4-24 die Gleichungen von Objekt 3:

.)'("320

X3 =V (4-23)
V1
xgzz-t+5+v1-T

4. Leistungsbewertung von Tracking-Algorithmen 65



y3=0
y3=0 (4-24)
Y3 = yr,min

4.4 Erzeugen simulierter Radardaten

Die Wege zur Erzeugung von Testtrajektorien werden im vorherigen Unterkapitel beschrieben. Diese
Trajektorien beschreiben die tatsidchlich von den Objekten verfolgten Pfade. Die Postionen und Ge-
schwindigkeiten werden in der Realitit durch Sensoren erfasst, beispielsweise durch Radarsensoren.
Die Genauigkeit dieser Messwerte hidngt von der Sensorcharackteristik des eingesetzten Sensors ab.
Diese wird durch Messfehler, die Auflosung und die Abtastrate des Sensors beeinflusst.
Vereinfachend wird angenommen, dass von jedem beobachteten Objekt nur eine Reflexion vom Radar
empfangen wird. Die Generierung der simulierten Radarsignale erfolgt in zwei Schritten. Im ersten
Schritt werden die Testtrajektorien dquidistant abgetastet. Die Abtastrate orientiert sich dabei an Wer-
ten, die von realen Radarsensoren bekannt sind. Abgetastet werden sowohl die Geschwindigkeiten,
als auch die Positionen aller Objekte. Im zweiten Schritt werden diese Messwerte von einem gauf3-
formigen Rauschen iiberlagert. Die Groe des Rauschens orientiert sich dabei an den im Datenblatt
des realen Radarsensors angegebenen Standardabweichungen der Positions- und Geschwindigkeits-
messung. Die Rauschwerte der Positionen in y-Richtung werden dabei iiber die Standardabweichung
des Azimuthwinkels berechnet. Damit werden den y-Positionen weit entfernter Objekte ein groB3eres
Rauschen iiberlagert, als nahe gelegenen Objekten. Auf diese Weise liegen zu jedem Abtastzeitpunkt
verrauschte Zustinde der drei dynamischen Objekte vor. Ergédnzt werden diese durch statische Ob-
jekte, die zuféllig im Beobachtungsbereich platziert werden. Ihre Geschwindigkeit betrdgt in beide
Richtungen 0 m/s. Auch die Zustédnde der statischen Objekte werden durch das oben vorgestellte Vor-
gehen verrauscht. AbschlieBend wird fiir jeden Messzeitpunkt eine frei parametrierbare Anzahl von
Clutterpunkten erzeugt. Diese Clutterpunkte werden zuféllig im Beobachtungsbereich platziert und
zu jedem Messzeitpunkt unabhingig voneinander neu erzeugt.

4. Leistungsbewertung von Tracking-Algorithmen 66



5 Analyse des implementierten Tracking-Algorithmus

Nachdem alle Bausteine, die fiir eine Leistungsbewertung von Tracking-Algorithmen benétigt wer-
den, vorgestellt sind, wird in diesem Kapitel eine Analyse des implementierten Tracking-Algorithmus
durchgefiihrt. Einfluss auf die Bewertung der Tracking-Ergebnisse haben sowohl Parameter des ver-
wendeten Algorithmus, als auch die realen oder simulierten Radardaten und die Parameter der einge-
setzten Metriken und Testfélle.

Im ersten Teil dieses Kapitels wird die Wahl der Vergleichsmetriken getroffen. Anschlieend wer-
den die Schliisselparameter der Tracking-Algorithmus vorgestellt und ihre Auswirkungen auf das
Tracking-Ergebnis beschrieben. Die Anzahl der Schliisselparameter schliet eine kombinatorische
Untersuchung aller Parameter aus. Aus diesem Grund werden die Parameter im letzten Teil des Ka-
pitels seperat untersucht.

5.1 Wahl der Metriken fiir den Leistungsvergleich von Tracking-Algorithmen

Im vorherigen Kapitel werden eine Vielzahl von etablierten Tracking-Algorithmus-Metriken vorge-
stellt. Langjdhriger Standard bei der Bewertung von Tracking-Ergebnissen ist die OSPA-T Metrik!??
und wird daher fiir die Leistungsbewertung ausgewéhlt. Neuere Metriken, wie beispielsweise die Me-
trik von Rahmathullah et al. stellen eine Verbesserung der OSPA-T-Metrik dar. Aus diesem Grund
wird als zweite Bewertungsgrundlage die Metrik von Rahmathullah et al. verwendet. Damit spie-
gelt die OSPA-T-Metrik den aktuelle Standard und die Rahmathullah et al. den aktuellen Stand der
Technik wider.

5.2 Vorstellung der Schliisselparameter des Tracking-Algorithmus

Die Identifizierung der Schliisselparameter erfolgt durch eine Analyse der Parameter des implemen-
tierten Tracking-Algorithmus. Dazu wird noch einmal Abbildung 3-6 in Kapitel 3 betrachtet. Diese
zeigt die Basiselemente des implementierten Tracking-Algorithmus, die in den folgenden Unterkapi-
teln untersucht werden.

5.2.1 Schlisselparameter der Sensordatengenerierung und -verarbeitung

Die Bewertung der Tracking-Qualitit erfolgt auf Basis simulierter Radardaten. Grundlage sind die in
Kapitel 4.3 vorgestellten Testfédlle. Eine Verdnderung der minimalen Distanzen bei gleichzeitig iden-
tischer Geschwindigkeit von unterschiedlichen Objekten hat Einfluss auf die Tracking-Qualitit. Auch
starke Verzogerungen und Beschleunigungen haben Auswirkungen auf die Bewertung des Algorith-
mus. Schliisselparameter sind damit alle Parameter, die die Verlidufe der Testtrajektorien beschreiben.
Zusitzlich werden auch die Parameter des simulierten Radarsensors variiert. Damit hat auch die si-
mulierte Genauigkeit, Abtastrate und Auflésung des Sensors Einfluss auf die Tracking-Qualitét. Die
Tabellen 5-1 und 5-2 listen die Schliisselparameter der Sensordatengenerierung und -verarbeitung auf.

12Xcheel, A.: Expertengespriich Tracking-Algorithmus-Metriken (2017)
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Tabelle 5-1: Schliisselparameter der Sensordatengenerierung

Parameter Standardwert | Beschreibung Auswirkung auf das
Tracking-Ergebnis
a 1 in m/s2. Tracker kann Objekte mit starker
Beschleunigung Geschwindigkeitsdanderung nicht
Objekt links verfolgen
a, 1 in m/s2. Tracker kann Objekte mit starker
Beschleunigung Geschwindigkeitsdnderung nicht
Objekt rechts verfolgen
121 10 in m/s. Bei Testfall 2 ist die
x-Geschwindigkeit Geschwindigkeit von Objekt
des mittleren rechts % Durch eine kleine
Objekts Geschwindigkeit v, entsteht eine
kleine Geschwindigkeitsdifferenz
zwischen Objekt Mitte und
Objekt Rechts. Bei gleichzeitig
geringem Abstand werden die
Objekte beim Uberholvorgang
verschmolzen
Yi.min 5 in m. Minimaler Bei identischer Geschwindigkeit
Abstand zwischen und geringem Abstand werden
Objekt Mitte und die Objekte verschmolzen
links
Yrmin 4 in m. Minimaler Bei identischer Geschwindigkeit
Abstand zwischen und geringem Abstand werden
Objekt Mitte und die Objekte verschmolzen
rechts
SensorDistancestd- 0,3 in m. Grofle des Bei stark verrauschten
vxTraj Sensorrauschens der | Positionsmessungen werden die
Position in Objekte nicht mehr verfolgt
x-Richtung
SensorSpeedstdvx- | 0,0556 in m/s. GroBe des Bei stark verrauschten
Traj Sensorrauschens der | Geschwindigkeitsmessungen
Geschwindigkeit in | werden die Objekte nicht mehr
x-Richtung verfolgt
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Tabelle 5-2: Schliisselparameter der Sensordatengenerierung 2

Parameter Standardwert | Beschreibung Auswirkung auf das
Tracking-Ergebnis
SensorSpeedstdvy- | 0,0556 in m/s. GroBe des Bei stark verrauschten
Traj Sensorrauschens der | Geschwindigkeitsmessungen
Geschwindigkeit in | werden die Objekte nicht mehr
y-Richtung verfolgt
AzimuthAccuracy- | 0,1 in °. GroBe des Je groBer das
Traj Rauschens in der Azimuthwinkelrauschen, desto
Azimuthbestim- grofer die
mung Standardabweichungen der
y-Positionen weit entfernter
Objekte
SensorResolution- 0,5 in m. Auflosung der | Je grofer, desto geringer die
Pos Sensordaten Auflosung der Distanzmessung
Distanzmessung in x- und y- Richtung
SensorResolution- 0,1389 in m/s. Auflosung Je groBler, desto geringer die
Vel der Sensordaten Auflosung der
Geschwindigkeits- Geschwindigkeitsmessung in x-
messung und y- Richtung

5.2.2 Schlisselparameter der Clustergruppengenerierung

Im Schritt der Clustergruppengenerierung werden die Rohdaten der Cluster verarbeitet. Alle Cluster,
die eine dhnliche Position und eine dhnliche Geschwindigkeit aufweisen, werden zu Gruppen zu-
sammengefasst. Durch diesen Schritt werden Mehrfachreflexionen eines Objekts zu einer einzelnen
Reflexion zusammengefasst. Die vorgestellte Implementierung der simulierten Radardatenerzeugung
liefert standardmifBig nur eine Reflexion pro Objekt, aus diesem Grund ist eine Clustergruppenge-
nerierung fiir die aktuelle Implementierung nicht nétig. Durch die Beibehaltung der Gruppengene-
rierung erdffnet sich allerdings die Moglichkeit, die Algorithmus-Trennfdhigkeit zu untersuchen.
Simulierte Cluster, die einen zu geringen Abstand oder eine zu geringe Geschwindigkeitsdifferenz
aufweisen, werden in der Clustergruppengenerierung zusammengefasst und die Objekte somit ver-
schmolzen. Tabelle 5-3 zeigt die Schliisselparameter der Clustergruppengenerierung.
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Tabelle 5-3: Schliisselparameter der Clustergruppengenerierung

Geschwindigkeits-
differenz zwischen
Clustern um noch in
dieselbe Gruppe
eingeordnet zu
werden

Parameter Standardwert | Beschreibung Auswirkung auf das
Tracking-Ergebnis
MaxDistanceFor- 3 in m. Maximale Wird die maximale Distanz der
Group Distanz zwischen Cluster einer Clustergruppe zu
Clustern um noch in | groB3 gewihlt, so besteht die
dieselbe Gruppe Moglichkeit der Verschmelzung
eingeordnet zu mehrerer Objekte. Kleine Werte
werden fiihren dagegen zur Aufspaltung
eines Objekts in mehrere
Gruppen
MaxVRelDeviation | 3 in m/s. Maximale Wird die maximale

Geschwindigkeitsdifferenz der
Cluster einer Clustergruppe zu
grof} gewihlt, so besteht die
Maoglichkeit der Verschmelzung
mehrerer Objekte. Kleine Werte
fiihren dagegen zur Aufspaltung
eines Objekts in mehrere
Gruppen

5.2.3 Schliisselparameter der Datenassoziation

Aufgabe der Datenassoziation ist die Verkniipfung der Radarmessungen eines neuen Abtastzyklus
mit schon bekannten Objekten. Milthilfe dieser Zuordnung werden die neuen Zustinde der beobach-
teten Objekte berechnet. Die Datenassoziation basiert auf der Verwendung der Mahalanobisdistanz.
Diese bezieht die Kovarianzmatrix der Zustidnde in ihre Berechnung ein. Dadurch ergibt sich ein el-
lipsenformiger Suchbereich um die pridizierten Objektpositionen. Die Grofe der Ellipse wird iiber
die Inverse einer Chi-Quadrat-Verteilung festgelegt'?®. Alle Messwerte, die innerhalb dieser Ellipse
liegen, werden dem entsprechenden Objekt zugeordnet. Der Schliisselparameter ist in diesem Fall die
gewlinschte Wahrscheinlichkeit, dass der ndchste Messwert des Objekts in die Ellipse fillt. Tabelle
5-4 zeigt den Schliisselparameter der Datenassoziation.

2@Grisetti, G. etal.: Robotics 2 - Data Association (2009) S.7
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Tabelle 5-4: Schliisselparameter der Datenassoziation

Parameter Standardwert | Beschreibung Auswirkung auf das
Tracking-Ergebnis

ValidationGatePer- | 99 in %. GroBe des Bei zu kleinen Werten

centage Suchbereichs um besteht die Gefahr, dass
pradizierte Cluster eines Objekts nicht
Objektposition. xx % innerhalb des Suchbereichs
aller zu erwartenden liegen und damit nicht
Messwerte liegen zugeordnet werden

innerhalb des
Suchbereichs.

5.2.4 Schliisselparameter der Objekt-Tracker-Aktualisierung

Wihrend dieses Programmschritts werden die Zustinde der einzelnen Objekt-Tracker aktualisiert.
Hierfiir wird in einem ersten Schritt tiberpriift, welchen Objekt-Trackern wihrend der Datenasso-
ziation neue Messungen ihres verfolgten Objekts zugeordnet worden sind. Wurde dem Tracker kein
neues Radar Cluster zugeordnet, so wird ein Zihler inkrementiert. Uberschreitet dieser Zzhler eine
Schwelle, so wird das Objekt aus der Objektliste geldscht. Diese Schwelle hat damit Einfluss auf
die Lebensdauer von Objekten, die iiber mehrere Messungen nicht mehr erfasst wurden. Je nach
Wert wird damit Einfluss auf die Kardinalitit des beobachteten Szenarios genommen. Die Parameter
“mausNN* und “mausNm* werden kombiniert betrachtet. Sie bilden die Basis des m/N-Verfahrens
zum Filtern von Clutter aus den Radarsignalen. Schliisselparameter ist das Verhiltnis beider Werte.
Im zweiten Schritt der Objekt-Tracker Aktualisierung werden die priadizierten Tracker-Zustinde mit
den neuen Radardaten korrigiert. Diese Filterung und Pridiktion erfolgt durch Einsatz eines Kalman-
Filters. Fiir die Funktionsweise dieses Filters sind Definitionen einiger Matrizen notwendig. Fiir die
Wahl der Kovarianzmatrizen des Modells bzw. des Kalman-Filters existiert kein bekanntes Parame-
trierungsverfahren. Ein Ausprobieren verschiedener Matrizen ist daher unerldsslich. Tabellen 5-5 und
5-6 zeigen die Schliisselparameter der Objekt-Tracker Aktualisierung. Die Standardwerte der Kalman
Matrizen sind in Kapitel 3.4.1 dargestellt.
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Tabelle 5-5: Schliisselparameter der Objekt-Tracker Aktualisierung 1

Parameter Standardwert | Beschreibung Auswirkung auf das
Tracking-Ergebnis
maxNundetected 10 Anzahl von Bei grolen Werten werden nicht
fehlenden mehr vorhandene Objekte
Messungen bis weiterhin in der Objektliste
Objekt aus behalten. Bei kleinen Werten
Objektliste geloscht | werden die Objekte schon bei
wird wenigen Fehlmessungen geloscht,
obwohl sie weiterhin existent sind
mausNm/mausNN | 5/7 Wahl der Werte fiir | Verhiltnisse nahe 1 tolerieren
das m/N-Verfahren | Fehlmessungen weniger.
Verhiltnisse nahe O filtern Clutter
schlechter heraus.
NObjectTrackers 15 Anzahl Ist die Anzahl der Objekt-Trackern
Objekt-Tracker kleiner als die Anzahl der zu
beobachtenden Cluster, so wird
keine Verfolgung von weit
entfernten Objekten durchgefiihrt.
Nahe Objekte haben in diesem Fall
Prioritit
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Tabelle 5-6: Schliisselparameter der Objekt-Tracker Aktualisierung 2

Kalman-Filter
Matrizen
Matrix Beschreibung Auswirkung auf das Tracking-Ergebnis
P Kovarianzmatrix des | GroB8e Werte bedeuten gro3ere erwartete
Filters. Legt die Ungenauigkeiten
Genauigkeit der
Zustinde des Filters
fest
Q Kovarianzmatrix des | Grofle Werte ermoglichen die Verfolgung von
Modells. Legt die Objekten mit nicht-konstanter Geschwindigkeit.
Genauigkeit des Gleichzeitig nimmt die Priadiktionsgenauigkeit des
Prozessmodells fest | Filters ab. Durch kleine Werte wird dem
Prozessmodell eher vertraut, allerdings werden
Objekte mit starker Geschwindigkeitsinderung
nicht verfolgbar
R Kovarianzmatrix des | GroBe Werte der Eintrdge zeugen von einer
Sensors. Legt die geringeren Genauigkeit der Messergebnisse. Bei
Genauigkeit des kleinen Werten wird de Sensorwerten eher vertraut
Sensors fest
A Zustandsiibergangs- | Die Modellierung des Prozess hat Einfluss auf die
matrix. Beschreibt Pradiktion der Zustdande. Aufwendigere
das Verhalten des nichtlineare Prozessmodelle erfordern groBBere
Modells Anstrengungen und Rechenzeiten zum Losen der
Gleichungen

5.2.5 Schliisselparameter der L6schung von Tracker-Duplikaten

In diesem Prozessschritt werden alle initialisierten Objekt-Tracker auf Duplikate untersucht. Duplika-
te mit einer kiirzeren Lebenszeit werden geldscht. Die Identifizierung von Tracker-Duplikaten erfolgt
iber den Vergleich ihrer Zustinde. Hierzu werden die Differenzen zwischen den Positionen und Ge-
schwindigkeiten der Objekt-Tracker-Zustinde berechnet. Liegen dieses unterhalb einer parametrier-
baren Schwelle, so handelt es sich um Duplikate. Die Schliisselparameter sind damit die genannten
Schwellen. Diese sind in Tabelle 5-7 aufgelistet.
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Tabelle 5-7: Schliisselparameter der Loschung von Tracker-Duplikaten

Parameter Standardwert | Beschreibung Auswirkung auf das
Tracking-Ergebnis
MaxHistoryDistance | 2 Maximale Distanz Bei groem Wert werden Tracker
zwischen den von separaten aber nahe
Positionen zweier beieinander liegenden Objekten
Objekt-Tracker geloscht
MaxHistory VRel- 2 Maximale Bei groBem Wert werden Tracker
Deviation Geschwindigkeits- von separaten aber nahe
differenz zweier beieinander liegenden Objekten
Objekt-Tracker mit gleichzeitig geringer
Geschwindigkeitsdifferenz
geloscht

5.2.6 Schliisselparameter der Tracking-Algorithmus-Metriken

Abschlieend werden die Schliisselparameter der eingesetzten Tracking-Algorithmus-Metriken vor-
gestellt. Auch die Wahl dieser Parameter hat Einfluss auf die finale Bewertung der Algorithmen.
Fiir die Auswertung werden zwei verschiedene Metriken verwendet. Thre Schliisselparameter sind in
Tabelle 5-8 dargestellt.
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Tabelle 5-8: Schliisselparameter der Tracking-Algorithmus-Metriken

Parameter Standardwert | Beschreibung Auswirkung auf das
Tracking-Ergebnis
OSPATC 5 Cutoff-Parameter Je groBer dieser Wert, desto groBer die
der OSPA-T Metrik | Strafe bei Kardinalitidtsfehlern
OSPATP 1 Parameter P der Je groBer dieser Wert, desto groBer die
OSPA-T Metrik Strafe bei Messfehlern
RahmC 5 Cutoff-Parameter Je groBer dieser Wert, desto groBer die
der Rahmathullah et | Strafe bei Kardinalitédtsfehlern
al. Metrik
RahmP 1 Parameter P der Je groBer dieser Wert, desto groBer die
Rahmathullah et al. | Strafe bei Messfehlern
Metrik
RahmGamma | 1 Strafe fiir Je groBer dieser Wert, desto groBer die
TrackSwitch Strafe bei sich dndernden Benennungen
der Objekte wihrend der
Objektverfolgung
RahmMaxlIter | 20 Anzahl der Je groBer dieser Wert, desto groBer die
Iterationen fiir den erforderliche Rechenzeit. Groflere
Optimierungspro- Werte fithren zu genaueren Ergebnissen
zess

5.3 Ergebnisse der Tracking-Algorithmus-Analyse

Auf Basis der vorgestellten Testfille wird die Leistungsbewertung der Tracking-Algorithmen durch-
gefiihrt. Durch die grole Anzahl an Einflussgroflen auf das Tracking-Ergebnis, wird jeder Parameter
separat untersucht und alle restlichen Parameter auf den Standardwerten belassen. Zur Vermeidung
von statistischen Einfliissen auf die Bewertungszahlen werden die Berechnungen mehrfach wieder-
holt und alle Ergebnisse gemittelt.

Vor Beginn der Parametervariation werden die Ergebnisse der Metriken bei Standardparametrierung
berechnet. Diese sind in Tabelle 5-9 dargestellt.

Tabelle 5-9: Ergebnisse der Metriken bei Standardparametrierung

OSPA-T Metrik
83,68
70,9

Rahmathullah et al. Metrik
455,08
441,15

Testfall 1
Testfall 2
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Der Ablauf des Objekt-Trackings ist grafisch darstellbar und wird als Video-Datei abgespeichert.
Im folgenden wird ein Einzelbild einer Objektverfolgung mit Standardparametrierung im Testfall 1
dargestellt. Abbildung 5-1 zeigt ein Einzelbild des Objekt-Trackings wihrend der ersten Phase von
Testfall 1. Das linke Objekt (Nr. 5) ist anndhernd auf Hohe des mittleren Objekts (Nr. 1). Das rechte
Objekt (Nr. 6) befindet sich noch in der Verzogerungsphase. Bild A-11 in Anhang A.5 zeigt die
beobachtete Situation ein wenig spiter. Der Radarsensor befindet sich jeweils auf Position (0,0).
Video-Dateien der Testfélle mit Standardparametrierung sind in einem digitalen Anhang zu dieser
Master Thesis als “Testfalll _x1.avi“ und “Testfall2_x1.avi“ zu finden.

Die OSPA-T-Metrik besitzt die Besonderheit, abseits von rein numerischen Ergebnissen auch grafi-
sche Ergebnisse zu erzeugen. Da eine grafische Darstellung aller Ergebnisse der Parametervariatio-
nen nicht zielfithrend ist, werden die erzeugbaren Grafiken beispielhaft bei Standardparametrierung
fiir Testfall 1 gezeigt. Abbildung 5-2 zeigt die Anzahl der Spriinge der Kardinalitit wéhrend des
Objekt-Trackings.

Auf Abbildung 5-3 wird die reale und prédizierte Anzahl der Objekte in der beobachteten Szene zu
jedem Messzeitpunkt angezeigt. Es zeigt sich die erwartete Verzogerung zwischen dem Eintauchen
der Objekte in den beobachteten Bereich und die Detektion durch den Tracking-Algorithmus.

Auf Abbildung 5-4 ist die grafische Bewertung der Tracking-Qualitit auf Basis der OSPA-T
Metrik dargestellt. Die kummulierte Gesamtbewertung entsteht durch Addition der Distanz- und
Kardinalitéts-Ergebnisse.

Abbildung 5-5 zeigt die Trajektorienverldufe der Objekte im Testfall 1. Zusétzlich sind die Stellen,
an denen es zu Kardinalitdtsspriingen kommt, markiert. Neben den Markierungen wird die Grofle des
Sprungs notiert, der sowohl positiv, als auch negativ sein kann. Zusétzlich sind auch die verrauschten
Positionen der statischen Objekte zu sehen.
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Abbildung 5-1: Einzelbild aus dem Objekt-Tracking. Objekte 2, 3 und 4 sind statisch. Objekt 1 ist
das mittlere und die Objekte 5 und 6 sind die jeweils rechten bzw. linken Objekte
von Testfall 1. Alle verbleibenden grauen Kistchen sind Clutter.
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Spriinge der Objekt-Kardinalitit

Anzahl Spriinge in der Kardinalitit: 3.
Anzahl Messpunkte mit falscher .
Kardinalitit: 15 (5.2448%)

Anzahl der Spriinge
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Sprungweite in Anzahl Objekten

Abbildung 5-2: OSPA-T Metrik: Anzahl Kardinalitétsspriinge. Zeigt Informationen iiber die
Kardinalititsspriinge wihrend des Objekt-Trackings an. Zusétzlich werden weitere
Informationen zur Qualitdt des Objekt-Trackings dargestellt.
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Abbildung 5-3: OSPA-T Metrik: Ubersicht iiber Kardinalitit der Objekte. Zeigt die reale und
pradizierte Anzahl von Objekten wihrend Tracking-Verlaufs
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OSPA-T Ergebnis
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Abbildung 5-4: OSPA-T Metrik: Grafische Darstellung der OSPA-T Bewertung. Zeigt fiir jeden
Messzeitpunkt die Verlaufe der beiden Werte fiir die Berechnung der OSPA-T
Bewertung an. Zu jedem Zeitpunkt werden die beiden Verldaufe addiert und am Ende
tiber alle Messzeitpunkte kummuliert.
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Trajektorienverlauf der Objekte
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Abbildung 5-5: OSPA-T Metrik: Ubersicht Trajektorienverlauf mit Kardinalititsspriingen. Zeigt die

Trajektorienverldaufe der Objekte an. Zusitzlich werden die Stellen, an denen
Kardinalititsspriinge auftreten markiert und die Grofe des Sprungs daneben notiert.
Weiterhin zu sehen sind die verrauschten Positionen der drei statischen Objekte.
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5.3.1 Parametervariation der Sensordatengenerierung

Hier wird der Einfluss der Parametervariation bei der Sensordatengenerierung untersucht. Durch die
Variation entstehen verschiedene Objekttrajektorien. Nicht nur die Trajektorienverlaufe haben Ein-
fluss auf die Sensordatengenerierung, sondern auch die Charakteristika der Radarsensoren. Diese
Charakteristika werden im zweiten Teil dieses Unterkapitels variiert.

Parametervariation der Trajektoriengenerierung

Begonnen wird mit der Variation der Beschleunigungen bzw. Verzogerungen der Objekte 2 und 3 in
Testfall 1. Die Objekte in Testfall 2 weisen eine konstante Geschwindigkeit auf, daher wird dieser
Fall nicht untersucht. Tabelle 5-10 zeigt die Ergebnisse der Bewertung bei Variation der Beschleuni-
gungen von Objekt 2 und 3 in Testfall 1. Ein beispielhaftes Video der Tracking-Verldufe bei starken
Objektverzogerungen sind im digitalen Anhang unter “Testfalll_acceleration_x1.avi* zu finden.

Tabelle 5-10: Ergebnisse der Metriken bei variierter Objektbeschleunigung im Testfall 1

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
a; =0,5m/s? | 79,49 450,91
a;=2m/s> | 136,42 509,86
a;=3m/s® | 142,98 669,87
a;=4m/s®> | 163,61 697,09
a; =5m/s*> | 164,59 693,87
a; =0,5m/s? | 79,09 447
a,=2m/s®> | 133,16 532,24
a,=3m/s2 | 166,54 754,11
a, =4m/s®> | 177,26 740,16
a,=5m/s®> | 183,05 737,66

Die Bewertungszahlen der Tabelle zeigen, dass sich bei hoheren Objektbeschleunigungen bzw. -
verzogerungen ein schlechteres Tracking-Ergebnis einstellt. Die Beschleunigungen der Objekte sind
hoher als von den Matrizen des Kalman-Filters erwartet. Die Bewertungszahlen steigen mit erhohter
Beschleunigung an, bis sie ihr Maximum erreichen. Im Bereich des Maximums werden die Objek-
te in den Beschleunigungs- bzw. Verzdgerungsbereichen der Trajektorien nicht mehr detektiert. Aus
diesem Grund hat eine Erhohung der Beschleunigungswerte keinen weiteren Einfluss auf das Bewer-
tungsergebnis.

Wird fiir den Fall a, = 5 m/s? die erwartete Storbeschleunigung “TargetModellaccstdve des Be-
wegungsmodells (Tabelle 3-1) ebenfalls auf 5 m/s? gesetzt, so verbessert sich die Tracking-
Qualitdt. In diesem Fall wird der Kalman-Filter so parametriert, dass auch Objekte mit star-
ker Geschwindigkeitsinderung detektiert und verfolgt werden. Die Bewertungszahlen sind in
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Tabelle 5-11 zu sehen. Videos dieser Untersuchung sind im digitalen Anhang unter ‘“Test-
falll accelerationSms2_altesModell_x1.avi‘ und “Testfalll acceleration5ms2_neuesModell _x1.avi*
zu finden.

Tabelle 5-11: Ergebnisse der Metriken bei variierter Objektbeschleunigung im Testfall 1 mit neuem
Modell

Parameter | OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
a,=5m/s? | 82,37 483,54

Ein Bewegungsmodell mit dauerhaft vergroBerter erwarteter Beschleunigung verschlechtert die Ge-
nauigkeit des Tracking-Ergebnisses bei konstanter Geschwindigkeit des Objekts. Diese Untersuchung
zeigt, dass der Einsatz von mehreren parallelen Bewegungsmodellen, wie beispielsweise beim IMM
Tracking-Algorithmus, gerechtfertigt ist.

Wird die standardmiBige Beschleunigung der Objekte auf 0,5 m/s? verringert, so verbessert sich
das Tracking-Ergebnis. Grund hierfiir ist die Annahme konstanter Geschwindigkeit des Objektbewe-
gungsmodells.

Fiir Testfall 2 ist die Geschwindigkeit des mittleren Fahrzeugs essenziell. Die Geschwindigkeit des
rechten Objekts betrigt die Hilfte des mittleren Objekts. Daraus resultiert eine immer kleinere Dif-
ferenzgeschwindigkeit, wenn die Geschwindigkeit des mittleren Objekts verringert wird. Erreicht
die Differenzgeschwindigkeit ein Minimum, werden die Objekte verschmolzen. Fiir die Auswertung
dieser Untersuchung werden die minimalen Distanzen auf 1 m reduziert. Einfluss auf das Bewer-
tungsergebnis haben damit nur die Geschwindigkeitsdifferenzen der Objekte. Tabelle 5-12 zeigt die
Bewertungszahlen bei variierter mittlerer Objektgeschwindigkeit.

Tabelle 5-12: Ergebnisse der Metriken bei variierter mittlerer Objektgeschwindigkeit im Testfall 2

Parameter | OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
vy =10m/s | 72,5 452,84

vi=8m/s | 82,13 530,2

vi=Tm/s | 90,43 579,56

vi=6m/s | 298,16 543,11

vi=5m/s | 502,97 739,75

Die Verringerung der mittleren Objektgeschwindigkeit auf Werte bis 7 m/s verindert die Bewer-
tungszahlen nur gering. Ab 6 m/s und damit einer Differenzgeschwindigkeit von 3 m/s werden die
Objekte teilweise verschmolzen. Teilweise deshalb, weil zusitzliches Rauschen in den Geschwindig-
keitsmessungen vorhanden ist. Ab 5 m/s werden die sich iiberholenden Objekte verschmolzen und
die Bewertungszahlen erhthen sich erheblich. Hier ist die Geschwindigkeitsdifferenz so gering, dass
ein Trennen der Objekte nicht méglich ist. Ein beispielhaftes Video dieser Untersuchung ist im digi-
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talen Anhang unter “Testfall2_slowspeed_x1.avi‘ zu finden.

Bei der ndchsten Untersuchung werden die minimalen Distanzen wihrend der Parallelfahrt der Objek-
te in Testfall 1 variiert. Durch die eingestellte Parametrierung der Clustergruppengenerierung werden
alle Objekte, die eine Distanz von kleiner 3 m und einer dhnlichen Geschwindigkeit aufweisen, mit-
einander verschmolzen. Die Ergebnisse dieser Analyse sind in Tabelle 5-13 notiert.

Tabelle 5-13: Ergebnisse der Metriken bei variierten minimalen Objektdistanzen im Testfall 1

Parameter | OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
Yimin =4 m | 86,95 488,16

Yimin =3 m | 234,82 766,6

Yimin =2 m | 428,84 1189,08

Yimin=1m | 477,12 1098,76

Yemin =3 m | 160,39 668,72

Yemin=2m | 293,91 903,32

Yrmin =1 m | 335,18 929,71

Bis zur Grenze von 3 m werden die Objekte eindeutig voneinander getrennt. Wird die eingestellte
Distanz auf 3 m gesetzt, so ergibt sich eine teilweise Objektverschmelzung. Bei Werten kleiner als
3 m werden die Objekte vereint und die Bewertungszahlen steigen stark an. Ein beispielhaftes Video
dieser Untersuchung ist im digitalen Anhang unter “Testfall1_distance_x1.avi* zu finden.

Parametervariation der Sensorcharakteristika

Fiir die Sensordatengenerierung werden die Charakteristiken des simulierten Radarsensors variiert.
Hierzu zéhlen beispielsweise die Genauigkeit, die Auflosung und die Abtastrate. Diese Parameter ha-
ben Einfluss auf die Qualitit der Sensordaten und damit auf die Moglichkeiten der Objektverfolgung.
Die Einfliisse dieser Charakteristika werden im folgenden untersucht.

Begonnen wird mit der Variation des Sensorrauschens in Testfall 1 und 2. Die Tabellen 5-14 und 5-15
zeigen die Ergebnisse.
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Tabelle 5-14: Ergebnisse der Metriken bei variiertem Sensorrauschen im Testfall 1

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
SensorDistancestdvxTraj = 0,1 m 78,11 443,30
SensorDistancestdvxTraj = 0,2 m 79,01 448,28
SensorDistancestdvxTraj = 0,5 m 104.,4 488,07
SensorDistancestdvxTraj = 1 m 248,86 893,32
SensorDistancestdvxTraj = 1,5 m 516,16 1926,45
SensorDistancestdvxTraj =2 m 777,2 3207,9
AzimuthAccuracyTraj = 0,01° 83,27 452,8
AzimuthAccuracyTraj = 0,05° 83,40 453,59
AzimuthAccuracyTraj = 0,2° 89,69 468,09
AzimuthAccuracyTraj = 0,3° 106,91 492,32
AzimuthAccuracyTraj = 0,4° 156,98 582,83
AzimuthAccuracyTraj = 0,5° 245,59 752,06
SensorSpeedstdvxTraj = 0,0278 m/s | 79,63 4353
SensorSpeedstdvxTraj = 0,1389 m/s | 156,49 572,48
SensorSpeedstdvxTraj = 0,2778 m/s | 284,33 1042,29
SensorSpeedstdvxTraj = 0,5556 m/s | 874,04 2742,50
SensorSpeedstdvxTraj = 0,8333 m/s | 1143 3508,71
SensorSpeedstdvyTraj = 0,0278 m/s | 78,81 415,04
SensorSpeedstdvyTraj = 0,1389 m/s | 83,2 507,33
SensorSpeedstdvyTraj = 0,2778 m/s | 216,77 790,64
SensorSpeedstdvyTraj = 0,5556 m/s | 616,33 1996,9
SensorSpeedstdvyTraj = 0,8333 m/s | 1035,6 3321,94
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Tabelle 5-15: Ergebnisse der Metriken bei variiertem Sensorrauschen im Testfall 2

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
SensorDistancestdvxTraj = 0.1 m 68,60 427,37
SensorDistancestdvxTraj = 0.2 m 69,61 433,47
SensorDistancestdvxTraj = 0,5 m 74,92 464,83
SensorDistancestdvxTraj = 1 m 130,3 692,91
SensorDistancestdvxTraj = 1,5 m 401,36 1751,36
SensorDistancestdvxTraj =2 m 696,34 2945,13
AzimuthAccuracyTraj = 0,01° 69,76 434,33
AzimuthAccuracyTraj = 0,05° 70,18 436,82
AzimuthAccuracyTraj = 0,2° 73,3 455,59
AzimuthAccuracyTraj = 0,3° 76,47 4747
AzimuthAccuracyTraj = 0,4° 91,34 540,92
AzimuthAccuracyTraj = 0,5° 126,56 634,61
SensorSpeedstdvxTraj = 0,0278 m/s | 70,53 418,49
SensorSpeedstdvxTraj = 0,1389 m/s | 73,45 517,66
SensorSpeedstdvxTraj = 0,2778 m/s | 130,03 772,75
SensorSpeedstdvxTraj = 0,5556 m/s | 716,68 2228.,15
SensorSpeedstdvxTraj = 0,8333 m/s | 1084,83 3355,08
SensorSpeedstdvyTraj = 0,0278 m/s | 70,14 418,24
SensorSpeedstdvyTraj = 0,1389 m/s | 73,94 514,65
SensorSpeedstdvyTraj = 0,2778 m/s | 93,67 701,25
SensorSpeedstdvyTraj = 0,5556 m/s | 488,35 1762,26
SensorSpeedstdvyTraj = 0,8333 m/s | 982,13 3189,65

Hinsichtlich der Bewertungszahlen verschlechtert sich das Tracking-Ergebnis in beiden Testféllen bei
hoherem Rauschen in der Distanzmessung. Ab einer Standardabweichung von 1 m steigen die Be-
wertungszahlen stark an. Werden Werte fiir die Genauigkeit unterhalb der Standardwerte gesetzt, so
wird das Tracking-Ergebnis nur leicht verbessert. Eine Verdreifachung der Genauigkeit des Sensors
von 0,3 m auf 0,1 m verbessert das Tracking-Ergebnis nur marginal.

Eine Verbesserung der Genauigkeit der Azimuthwinkelmessung verbessert das Tracking-Ergebnis
minimal. Auf der anderen Seiten erhoht eine Verschlechterung die Bewertungszahlen. Insbesondere
bei groflen Objektdistanzen kommt es zu vermehrten Fehlmessungen und der damit einhergehenden
Verschlechterung der Gesamtbewertung. Ab einer Standardabweichung von 0,5° in der Azimuthwin-
kelmessung steigt die Bewertungszahl {iberproportional an.

Wird die Genauigkeit der Geschwindigkeitsmessungen in x- und y-Richtung verschlechtert, so steigen
die Bewertungszahlen stark an. Ein Fehler von 2 km/h (0,5556 m/s) erzeugt grole Bewertungszah-
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len der Metriken. Das schlechte Tracking-Ergebnis entsteht, da die Parametrierung des verwendeten

Kalman-Filter auf genauere Geschwindigkeitsmessungen ausgerichtet ist.

Als nichstes wird die Auflosung des simulierten Radarsensors veridndert. Die Ergebnisse der Va-

riation sind in den Tabellen 5-16 und 5-17 dargestellt. Bei hoheren Auflosungen der Distanzmes-

sung verbessert sich das Tracking-Ergebnis. Umgekehrt fiihrt eine niedrigere Auflosung zu schlech-

teren Tracking-Ergebnissen. Insbesondere bei einer Distanzauflosung ab 2 m sinkt die Qualitit

des Tracking-Ergebnisses iiberproportional. Wird die Auflosung der Geschwindigkeitsmessung va-

ritert, so verdandert sich das Tracking-Ergebnis nur marginal. Erst bei einer Auflésung von 2 km/h
(0,5556 m/s) erhohen sich die Bewertungszahlen.

Tabelle 5-16: Ergebnisse der Metriken bei variierter Sensorauflosung im Testfall 1

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
SensorResolutionPos = 0,1 m 50,74 284,57
SensorResolutionPos = 0,3 m 57,61 324,51
SensorResolutionPos = 0,7 m 88,44 504,29
SensorResolutionPos = 1 m 135,91 776,17
SensorResolutionPos = 2 m 312,63 1499,11
SensorResolutionVel = 0,0278 m/s | 80,04 453,98
SensorResolutionVel = 0,0833 m/s | 80,016 453,80
SensorResolutionVel = 0,1944 m/s | 96,16 601,61
SensorResolutionVel = 0,2778 m/s | 82,53 465,92
SensorResolutionVel = 0,5556 m/s | 275,51 863,61

Tabelle 5-17: Ergebnisse der Metriken bei variierter Sensorauflosung im Testfall 2

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
SensorResolutionPos = 0,1 m 41,15 262,70
SensorResolutionPos = 0,3 m 53,24 335,20
SensorResolutionPos = 0,7 m 89,08 550,28
SensorResolutionPos = 1 m 121,41 744 .24
SensorResolutionPos = 2 m 235,29 1427,18
SensorResolutionVel = 0,0278 m/s | 70,9 441,15
SensorResolutionVel = 0,0833 m/s | 70,9 441,15
SensorResolutionVel = 0,1944 m/s | 91,39 616,38
SensorResolutionVel = 0,2778 m/s | 70,9 441,15
SensorResolutionVel = 0,5556 m/s | 70,9 441,15
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Die Auswirkungen verschiedener Sensorabtastraten auf das Tracking-Ergebnis kann mithilfe der Me-
triken nicht untersucht werden, da die Metriken zum Teil auf der Distanz zwischen realer und pradi-
zierter Position basieren. Diese Distanz wird zu jedem Messpunkt berechnet. Durch eine verinderte
Abtastrate veridndert sich die Anzahl der Messpunkte und damit die Anzahl der Punkte zur Berech-
nung der Gesamtdistanz. Auf eine Darstellung der Ergebnisse bei Abtastratenvariation wird daher
verzichtet.

5.3.2 Parametervariation der Clustergruppengenerierung

Die Parameter der Clustergruppengenerierung haben Einfluss auf die Verschmelzung beobachteter
Objekte. Verschmolzen werden diese, wenn sie eine geringe Distanz zueinander aufweisen und ihre
Geschwindigkeitsdifferenzen gleichzeitig unterhalb einer parametrierten Schwelle liegen. Die Ergeb-
nisse bei Variation der Clustergruppengenerierungsparameter zeigen die Tabellen 5-18 und 5-19.

Tabelle 5-18: Ergebnisse der Metriken bei variierten Clustergruppenparameter im Testfall 1

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
MaxDistanceForGroup =1 m | 79,68 452,29
MaxDistanceForGroup =2 m | 83,43 453,77
MaxDistanceForGroup =4 m | 131,99 569,63
MaxDistanceForGroup =5 m | 336,89 960,78
MaxDistanceForGroup = 6 m | 693,54 1625,47
MaxVRelDeviation = 1 m/s 83,68 455,08
MaxVRelDeviation = 2 m/s 86,68 455,08
MaxVRelDeviation = 4 m/s 83,68 455,08
MaxVRelDeviation = 5 m/s 83,68 455,08
MaxVRelDeviation = 6 m/s 83,68 455,08
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Tabelle 5-19: Ergebnisse der Metriken bei variierten Clustergruppenparameter im Testfall 2

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
MaxDistanceForGroup =1 m | 69,33 432,13
MaxDistanceForGroup =2 m | 70,13 436,71
MaxDistanceForGroup =4 m | 70,84 440,71
MaxDistanceForGroup =5 m | 71,23 44272
MaxDistanceForGroup =6 m | 71,98 444,96
MaxVRelDeviation = 1 m/s 70,9 441,15
MaxVRelDeviation = 2 m/s 70,9 441,15
MaxVRelDeviation = 4 m/s 70,9 441,15
MaxVRelDeviation = 5 m/s 70,95 441,48
MaxVRelDeviation = 6 m/s 70,91 441,23

In Testfall 1 vergroBern sich die Bewertungszahlen bei steigender maximaler Clustergruppendistanz.
Wihrend der Parallelfahrt der Objekte betrigt die minimale Distanz bei Standardparametrierung 4 m
und 5 m. In diesen Bereichen sind die Objektgeschwindigkeiten identisch. Bei einer maximalen Clus-
tergruppendistanz von 5 m und 6 m werden die parallelen Objekte daher vereint. Damit entstehen
Kardinalititsfehler, die zu groBen Bewertungszahlen fiihren. Bei Standardparametrierung der mi-
nimalen Distanz sind die Objekte so weit voneinander entfernt, dass diese auch bei Erhohung der
maximalen Geschwindigkeitsdifferenz nicht verschmolzen werden.

In Testfall 2 mit Objekten, die unterschiedliche Geschwindigkeiten aufweisen, hat die Variation der
Clustergruppengenerierungsparameter keinen Einfluss auf die Bewertungszahlen. Wird die minimale
Distanz variiert, so sind die Geschwindigkeitsdifferenzen ausreichend grof, so dass die Objekte nicht
verschmolzen werden.

5.3.3 Parametervariation der Datenassoziation

Schliisselparameter der Datenassoziation ist die GroBe des Suchgebiets fiir neue Messwerte rund um
die pridizierten Objektpositionen. Dieses Gebiet wird durch die Mahalanobisdistanz aufgespannt. Pa-
rameter fiir die GroBe des Suchgebiets ist eine Prozentzahl. Dieser definiert den Anteil der Messwerte,
die zum néchsten Messzeitpunkt innerhalb des Suchgebiets landen. Die Bewertung der Tracking-
Ergebnisse fiir die beiden Testfille sind in den Tabellen 5-20 und 5-21 notiert.
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Tabelle 5-20: Ergebnisse der Metriken bei variierten Datenassoziationsparameter im Testfall 1

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
ValidationGatePercentage = 95 % | 142,29 473,99
ValidationGatePercentage = 80 % | 283,67 803,58
ValidationGatePercentage = 60 % | 320,21 1045,81
ValidationGatePercentage = 40 % | 390,76 1251,52

Tabelle 5-21: Ergebnisse der Metriken bei variierten Datenassoziationsparameter im Testfall 2

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
ValidationGatePercentage = 95 % | 70,51 438.8
ValidationGatePercentage = 80 % | 70,93 440,75
ValidationGatePercentage = 60 % | 84,30 470,47
ValidationGatePercentage = 40 % | 159 630,42

Bei der Analyse der Ergebnisse von Testfall 1 zeigt sich eine kontinuierliche Verschlechterung des
Tracking-Ergebnisses bei Verkleinerung des Suchbereichs. Bei Testfall 2 dagegen sind die Werte
tiberwiegend konstant und erst bei 40 % wird das Ergebnis verschlechtert. Begriindung hierfiir ist
die nicht-konstante Geschwindigkeit der Objekte im Testfall 1. Durch die Verzégerung der Objek-
te weichen die pridizierten Zustinde von den realen Zustinden ab. Dies wird durch einen gréBeren
Suchbereich ausgeglichen. Wird dieser allerdings verkleinert, so geraten einige der Messwerte aufler-
halb dieses Bereiches.

Im Testfall 2 sind die Objektgeschwindigkeiten konstant. Aus diesem Grund sind die préadizierten
Zustinde der Objekte genauer und die Suchbereiche daher an den richtigen Stellen platziert. Eine
Verkleinerung der Suchbereiche hat daher einen geringeren Einfluss.

5.3.4 Parametervariation der Objekt-Tracker

Die Parametrierung der Objekt-Tracker hat Einfluss auf das implementierte Track-Management. Mit
diesen Parametern werden die Reflexionen von realen Objekten von Clutter unterschieden. Die Er-
gebnisse dieser Parametervariation sind in den Tabellen 5-22 und 5-23 dargestellt.
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Tabelle 5-22: Ergebnisse der Metriken bei variierten Objekt-Tracker Parameter im Testfall 1

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
maxNundetected = 15 83,68 455,08
maxNundetected = 12 83,68 455,08
maxNundetected = 8 83,68 455,08
maxNundetected = 5 83,68 455,08
maxNundetected = 1 83,68 455,08
mausNm/mausNN = 6/7 | 90,2 468,55
mausNm/mausNN = 3/7 | 71,09 428,75
mausNm/mausNN = 1/7 | 145,72 713,91
mausNm/mausNN = 3/5 | 73,57 422,34

Tabelle 5-23: Ergebnisse der Metriken bei variierten Objekt-Tracker Parameter im Testfall 2

Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
maxNundetected = 15 70,9 441,15

maxNundetected = 12 70,9 441,15

maxNundetected = 8 70,9 441,15

maxNundetected = 5 70,9 441,15

maxNundetected = 1 70,9 441,15

mausNm/mausNN = 6/7 | 75,63 454,11

mausNm/mausNN = 3/7 | 81,07 488,37

mausNm/mausNN = 1/7 | 368,93 4340,89

mausNm/mausNN = 3/5 | 87,86 513,13

Durch die kiinstliche Generierung der Objektrajektorien und Sensordaten zeigen die Variationen der
Parameter fiir die maximale Anzahl an Fehlmessungen eines Objekts keine Auswirkungen auf das
Tracking-Ergebnis. Fiir eine Einschitzung der Einfliisse dieser Parameter sind genauere Sensormo-
delle fiir die Generierung der Sensordaten erforderlich. Auch die Einfliisse der Parametervariation des
m/N-Verfahrens sind nur bedingt analysierbar. Auch hierfiir wird auf ein genaueres Modell verwie-
sen. Einzig die Wahl auf ein 1/7-Verfahren zeigt eine Verschlechterung des Tracking-Ergebnisses.
Eine bessere Einschitzung der Einfliisse der untersuchten Parameter liefern Testfahrten mit einem
realen Radarsensor. Fiir den realen Fall existieren zurzeit keine veroffentlichten Metriken, die mehr
als nur die reinen Distanzen zwischen prédizierten und realen Trajektorien einbeziehen.
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5.3.5 Parametervariation der Tracking-Algorithmus-Metriken

Die Parameter der verwendeten Metriken haben ebenfalls Einfluss auf die Bewertung der Tracking-
Ergebnisse. Sowohl in der Veroffentlichung der OSPA-T-Metrik'?’, als auch in der Veréffentlichung
der Rahmathullah et al.-Metrik'?® werden Werte empfohlen. Die Bewertungszahlen bei Parameterva-
riation der Metriken sind fiir die beiden Testféllte in den Tabellen 5-24 und 5-25 notiert.

Tabelle 5-24: Ergebnisse der Metriken bei variierten Tracking-Algorithmus-Metrik Parameter im

Testfall 1
Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
OSPATC =7 97,18
OSPATC =3 70,18
OSPATP =0.5 1044
OSPATP =2 97,13
RahmC =7 482,44
RahmC =3 429,21
RahmP = 0.5 1993,08
RahmP =2 19,85
RahmGamma = 0.5 4552
RahmGamma = 2 454,19
RahmMaxIter = 10 455,08
RahmMaxIter = 30 455,08

2Ristic, B. etal.: A Metric for Performance Evaluation of Multi-Target Tracking Algorithms (2011)
2R ahmathullah, A. S., Garcia-Fernandez, A. F.; Svensson, L.: Rahmathullah et al. Metrik (2016)
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Tabelle 5-25: Ergebnisse der Metriken bei variierten Tracking-Algorithmus-Metrik Parameter im

Testfall 2
Parameter OSPA-T Metrik | Rahmathullah et al. Metrik
OSPATC =7 79,23
OSPATC =3 62,56
OSPATP =0.5 97,82
OSPATP =2 69,85
RahmC =7 466,17
RahmC =3 416,15
RahmP =0.5 1916,79
RahmP =2 19,24
RahmGamma = 0.5 442,03
RahmGamma =2 440,74
RahmMaxIter = 10 441,15
RahmMaxIter = 30 441,15

Durch den Parameter C werden bei beiden Metriken die maximale Strafe durch Kardinalititsfeh-

ler festgelegt. Bei kleinerem C werden bei beiden Testfdllen geringere Bewertungszahlen und damit

ein besseres Tracking-Ergebnis attestiert. Die Parameter P beider Metriken definieren den Einfluss

von Messausreilern auf die Gesamtbewertung. Insbesondere bei der Rahmathullah et al. Metrik hat

dieser Parameter einen grofen Einfluss auf die Tracking-Bewertung. Der Parameter y der Rahmathul-
lah et al.-Metrik beschreibt die Strafe bei einem Wechsel der Benennung der Objekte. Wihrend des
Tracking-Verlaufs der Testfille treten diese nicht auf, daher dndern sich die Bewertungszahlen nur

marginal. Schlussendlich wird die maximale Anzahl von Iterationen der Rahmathullah et al.-Metrik

variiert. Hier ergeben sich bei Anwendung der Metriken auf die beiden Testfélle keine Unterschiede

in den Bewertungszahlen. Daraus lisst sich schlieen, dass der numerische Algorithmus der Rahma-

thullah et al.-Metrik schnell konvergiert.
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6 Tracking-Ergebnisse mit realen Radardaten

Abseits von simulierten Radardaten werden in diesem Kapitel die Tracking-Ergebnisse bei Nutzung
von realen Radardaten dargestellt. Da fiir die Bewertung der Tracking-Qualitit die Ground-Truth-
Informationen fehlen, wird auf die Bewertung der Tracking-Ergebnisse verzichtet. Der Tracking-
Algorithmus wird mit Standardparametrierung betrieben.

6.1 Testfahrt mit zwei Zielfahrzeugen

Fiir die erste Aufzeichnung von realen Radardaten bewegen sich zwei Fahrzeuge auf einer freien
Fldche und der Radarsensor ist an einer festen Position montiert. Im ersten Teil der Testfahrt entfernen
sich die Fahrzeuge vom Sensor, fiihren anschlieBend ein Wendemandver durch und bewegen sich
zum Sensor zuriick. Der Tracking-Algorithmus detektiert und verfolgt eine Vielzahl von statischen
Objekten. Die dynamischen Fahrzeuge bewegen sich dazwischen. Abbildung 6-1 zeigt ein Einzelbild
wihrend der Objektverfolgung. Zu sehen sind eine Vielzahl von statischen Objekten und die beiden
dynamischen Objekte 8 und 53. Zu diesem Zeitpunkt bewegen sich die Fahrzeuge vom Sensor weg.

In Anhang A.6 wird ein spiterer Zeitpunkt der Testfahrt dargestellt, bei dem sich die Fahrzeu-
ge dem Sensor wieder nihern. Ein Video des Tracking-Verlaufes ist im digitalen Anhang unter
“Raw_TwoCar_Continous_2016.10.28_x1.avi* zu finden.

6. Tracking-Ergebnisse mit realen Radardaten 93



Radar-Modus '"Near'" + ""Far"

200 I I I I I I I I
< wg}
—® 80 —+— Cluster
—— Suchbereich
180 |- —= Erkanntes Objekt |
160 |- )
- )
140 - i 2 )
£
= 120| ey A :
sl —m64
= <m 100
S —m93
§ 100 [ —m50 —u 87 i
5 R Y] <83
2 <23
<
< 80F —m 58 W65
» <m-39
~ <mg] e — w8
w31 am]3
L - |
60 <53 <m 33 - =0
<®90 w97
o6 T3cwar Jag =49
40 - S 1 :
=60 5;22 613 )5
42 @]7 W5 MUds
20| @29 w7 s
@ 95
® 14 w3 ®
® 11 ®=1 =8, , ®4
O | | | | | | [ | | | |
30 25 20 15 10 5 0 -5 =10 —-15 —-20 —-25 =30

Relativer Abstand y in m

Abbildung 6-1: Einzelbild: Tracking mit realen Radardaten 1. Das Bild zeigt eine Vielzahl von
statischen Objekten. Objekte 8 (Position ca: x=60m, y=10m) und 53 (Position ca:
x=60m, y=3m) sind die beiden verfolgten dynamischen Fahrzeuge. Sie entfernen
sich vom Sensor.
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6.2 Testfahrt mit Corner Reflector

Fiir weitere Testfahrten wird der Radarsensor an der Front eines Versuchsfahrzeugs befestigt, um Ra-
darmessungen mit einem dynamischen Egofahrzeug aufnehmen zu konnen. Dieses Versuchsfahrzeug
nihert sich in den Testfahrten einem Corner-Reflector auf einer geraden Strale mit unterschiedli-
chen Geschwindigkeiten. Der aktuelle Versuchsaufbau erméglicht keinen Zugriff auf die Sensoren des
Versuchsfahrzeugs. Aus diesem Grund stehen die Beschleunigungen und Gierraten des Egofahrzeugs
nicht fiir den Tracking-Algorithmus zur Verfiigung. Bei einem dynamisch bewegten Radarsensor sind
diese Informationen entscheidend fiir die Einbeziehung der Egofahrzeugbewegung in die Tracking-
Verldufe. Durch eine Eigendrehung verédndert sich das Radarbild und damit befinden sich die Objekte
nicht an den vom Tracking-Algorithmus pridizierten Positionen. Daher wird eine Objektverfolgung
unmoglich.

Exemplarisch wird das Tracking-Ergebnis einer Testfahrt mit dem Versuchsfahrzeug vorgestellt. Die
gefahrene Geschwindigkeit betrdgt 10 km/h. Auf Abbildung 6-2 ist die Freifliche der Strafle gut zu
erkennen. Seitlich dieser Freifliche werden statische Objekte vom Tracking-Algorithmus identifiziert.
Das Versuchsfahrzeug nihert sich dem Corner Reflector (Objekt 5).

Bei Beobachtung des Tracking-Verlaufs zeigt sich, dass der Corner Reflector als ein Objekt erkannt
und verfolgt wird. Néhert sich das Egofahrzeug dem Corner Reflector, so werden Liicken in der Ob-
jektverfolgung sichtbar. Grund hierfiir ist die geringe Geschwindigkeit des Egofahrzeugs und der
damit auftretenden Interferenzeffekte des Radarsensors. Ein weiteres Phinomen ist ebenfalls auf der
genannten Abbildung zu sehen. Ab einer Distanz von etwa 25 m wird zuséitzlich zu dem Corner-
Reflector ein weiteres Objekt (Nummer 73) mit doppelter Distanz registriert. Dieses Objekt weist in
etwa die doppelte Relativgeschwindigkeit auf.

Bei Testfahrten mit hoheren Geschwindigkeiten treten die beobachteten Interferenzeffekte nicht auf,
die Zweitreflektionen des Corner Reflectors dagegen schon.

Eine Untersuchung der Cluster-Anzahl, die durch Reflexionen am Corner Reflector entstehen, zeigen,
dass pro Messzyklus eine Reflexion entsteht. Der Corner Reflector befindet sich damit iiber den ge-
samten Beobachtungszeitraum immer nur in einer Auflosungszelle des Radarsensors.

Videos der Tracking-Ergebnisse aller hier vorgestellten Testfahrten sind im digitalen Anhang unter
"10kmh2_2017.03.30_x1.avi*, “30kmh2_2017.03.30_x1.avi* und “60kmh2_2017.03.30_x1.avi* zu
finden.
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Abbildung 6-2: Einzelbild: Tracking mit realen Radardaten mit Corner Reflector. Das Bild zeigt die
Freifliche der Strafle. Im Seitenbereich werden statische Objekte identifiziert.
Objekt 5 ist der detektierte Corner Reflector. Ab etwa 25m wird zusitzlich Objekt 73
entdeckt. Dieses hat in etwa die doppelte Distanz und Relativgeschwindigkeit wie
Objekt 5
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6.3 Vergleich des implementierten Algorithmus mit einer Industrielésung

Zum Abschluss dieser Thesis wird ein Vergleich der Tracking-Ergebnisse zwischen dem vorgestellten
implementierten Tracking-Algorithmus und dem Algorithmus des Radarsensor-Herstellers durch-
gefiihrt. Da fiir den Leistungsvergleich von Tracking-Algorithmen bei der Verwendung von realen
Sensordaten keine bekannte Metrik existiert, erfolgt der Vergleich durch subjektives Empfinden. Un-
tersucht wird das Tracking-Verhalten beider Algorithmen bei Verwendung der Testfahrt mit einem
Corner Reflector.

Durch auftretende Interferenzeffekte bei einer Fahrzeuggeschwindigkeit von 10 km/h und den da-
mit einhergehenden Schwierigkeiten des implementierten Algorithmus, wird dieser Testfall fiir einen
Vergleich herangezogen. In der Standardparametrierung des implementierten Algorithmus wird der
Corner Reflector wihrend der Anndherung des Fahrzeugs ab einer Entfernung von etwa 70 m mehr-
fach kurzfristig nicht mehr erkannt. Infolgedessen dndert sich die Bezeichnung des Objekts mehrfach,
da der Algorithmus jede neue Detektion als Geburt eines Objekts behandelt. Die Industrielosung er-
kennt den Reflektor dagegen stetig iiber den gesamten Beobachtungszeitraum. Es scheint, dass dieser
Algorithmus lidnger an bekannten Objekten festhilt, als dies bei dem eigenen Algorithmus der Fall ist.
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7 Fazit und Ausblick

7.1 Fazit

Diese Master Thesis gewéhrt einen umfassenden Einblick in die Analyse von Tracking-Algorithmen.
Nach einer Einfiihrung in die Grundlagen eines Radarsensors werden die Funktionsprinzipien der
Distanz-, Winkel- und Radialgeschwindigkeitsmessungen vorgestellt. Dabei wird der Fokus insbe-
sondere auf die Funktionsprinzipien des zur Verfiigung stehenden Pulskompressionsradars gelegt.
Im Anschluss daran werden die verschiedenen Bestandteile von Tracking-Algorithmen vorgestellt.
Fiir jedes dieser Bauteile werden Realisierungsmoglichkeiten prisentiert. AnschlieBend wird eine
ausfithrliche Dokumentation der Implementierung eines Tracking-Algorithmus bereitgestellt.

Im folgenden Kapitel werden Kriterien fiir den Leistungsvergleich von Tracking-Algorithmen erldu-
tert. AnschlieBend werden Wege gesucht, einzelne Kriterien miteinander zu verkniipfen und damit
die Tracking-Algorithmus-Metriken eingefiihrt.

Weiterhin werden in dieser Thesis Testfille fiir den Leistungsvergleich der Algorithmen vorgestellt.
Es wird gezeigt, dass die Testfille zu komplexen Umfeldsituation fiir Radarsensoren fiihren. Damit
qualifizieren sich diese Testfille fiir zukiinftige Analysen der Leistungsfihigkeit von Radar Tracking-
Algorithmen.

Im darauf folgenden Kapitel werden die Auswirkungen von Parametervariationen auf die Tracking-
Qualitéit untersucht. Die Ergebnisse zeigen, dass insbesondere die Trajektorien der Objekte und die
Qualitéit der Radarsensordaten Einfluss auf die Tracking-Qualitédt haben.

AbschlieBend werden Vergleiche zwischen dem implementierten und dem Hardwarehersteller
Tracking-Algorithmus durchgefiihrt. Es zeigt sich, dass die Industrielosung bei komplexen Situa-
tionen, wie auftretende Interferenzeffekte, eine bessere Tracking-Qualitit liefert.

7.2 Ausblick

Der vorgestellte Tracking-Algorithmus stellt einen Einstieg in die Entwicklung eines komplexeren
Algorithmus dar. In der aktuellen Form lassen sich ohne groen Aufwand die Einfliisse der Schliis-
selparameter auf das Tracking-Ergebnis untersuchen. Als Bewertungsgrundlage dienen Testfille, die
durch simulierte Radardaten gespeist werden. Die aktuelle Erzeugung ist rudimentédr und kann zu-
kiinftig durch genauere Radarmodelle abgelost werden. Grundlage der Algorithmus-Bewertung sind
die vorgestellten Metriken. Nach aktuellem Stand nutzen diese Metriken nicht alle denkbaren MoE
fiir die Einschitzung der Tracking-Qualitit. Bei der Entwicklung zukiinftiger Metriken konnen diese
in die Bewertung aufgenommen werden.

Insgesamt lassen sich durch diese Thesis viele zukiinftige Erweiterungen der vorgestellten Algorith-
men, Metriken und Testfélle erforschen. In den folgenden Unterkapiteln werden die Themen dieser
Arbeit durchlaufen und potentielle Weiterentwicklungen angesprochen.
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7.2.1 Der Radarsensor

Der am FZD zur Verfiigung stehende Radarsensor liefert iiber die definierte Schnittstelle die Distanz-
und Geschwindigkeitsinformationen aller Reflexionen im beleuchteten Radarbereich. In der aktuellen
Ausbaustufe wird allerdings von einem stehenden Sensor bzw. Egofahrzeug ausgegangen. Dem Al-
gorithmus stehen keine Informationen iiber die Eigengeschwindigkeit oder die Gierrate des Egofahr-
zeugs zur Verfiigung. Fiir zukiinftige Weiterentwicklungen des Tracking-Algorithmus ist die Erfas-
sung dieser Informationen durch Auswertung der entsprechenden Busse des Egofahrzeugs erforder-
lich. Durch die bekannte Eigengeschwindigkeit werden die Berechnungen der Absolutgeschwindig-
keiten der Objekte moglich. GroBen Einfluss auf das Tracking-Ergebnis hat auch die Gierbewegung
des Egofahrzeugs. Die Auswertung der Ergebnisse zeigt, dass bei den realen Testféllen die Objekte
verloren werden, wenn eine Gierbewegung ausgefiihrt wird. Grund hierfiir ist, dass die pradizierten
Objektpositionen nicht mit dem Radarbild iibereinstimmen und die entsprechenden Objekte daher

129 in zwei Schritten. Im ersten

geloscht werden. Der Einbezug der Gierbewegung erfolgt nach Reuter
Schritt werden die Objektzustinde wie bekannt priadiziert. AnschlieBend wird die Eigenbewegung des
Egofahrzeugs durch eine weitere Zustandsiibergangsmatrix und eine dazugehorige Kovarianzmatrix
fiir die Messfehler der Gierrate kompensiert.

Auch der Einsatz eines anderen Radarsensors ist moglich. In der vorgestellten Literatur wird oftmals
ein High-Resolution-Radarsystem fiir die Sensierung des Umfelds eingesetzt. Diese Radare erzeugen
ein detaillierteres Radarbild, bei dem die Objekte eine groere Anzahl von Reflexionen erzeugen. Die
Anordnung der Reflexionen im Radarbild ermoglicht die Schitzung der Objektform und damit den
Einsatz von Extended Object Tracking Algorithmen.

Zusitzlich ist auch der Einsatz eines Sensors mit einem komplett anderen Messprinzip moglich. Fiir

den automobilen Einsatz ist beispielsweise das Light detection and ranging (LIDAR) zu nennen.

7.2.2 Der Tracking-Algorithmus

Neben der angesprochenen Einbeziehung der Gierrate und Eigengeschwindigkeit des Egofahrzeugs
sind auch zukiinftige Erweiterungen des Tracking-Algorithmus vorstellbar. Alle Blocke des imple-
mentierten Tracking-Algorithmus auf Abbildung 3-6 lassen sich individuell weiterentwickeln.

Beim Extended Object Tracking kann durch den Einsatz eines High-Resolution-Radars oder eines
LIDAR-Sensors auf die Clustergruppengenerierung verzichtet werden. Fiir diesen Fall stehen eine
Vielzahl von Verfahren fiir die Schitzung der Objektform und -bewegung zur Verfiigung. Einige die-
ser Verfahren werden in Kapitel 3 vorgestellt.

Fiir die Datenassoziation kann gepriift werden, ob das JPDAF-Verfahren eine Verbesserung gegen-
iber der aktuellen Implementierung darstellt. Dem Trend der aktuellen Tracking-Entwicklung folgend
wird allerdings der Einsatz von RFS fiir das Tracking empfohlen, um die Probleme der Datenassozia-
tion zu umgehen.

Fiir die Pradiktion der verfolgten Objektzustdnde bieten sich komplexere Target-Bewegungsmodelle

2Reuter, S.: Multi-object tracking using random finite sets (2014) S.162
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an. Bei einem Einsatz eines High-Resolution-Radars, bei dem der Momentanpol des beobachteten
Objekts ermittelt wird, kann der Einsatz eines Einspurmodells fiir die Bewegungsvorhersage tiberpriift
werden. Damit einhergehend wird die Filterung der Objekte auf Basis von Extended bzw. Unscented
Kalman-Filter oder direkt tiber Partikelfilter gefordert. Werden fiir das Tracking RFS verwendet, so
ist wiederum eine andere Art Filter zu wihlen, beispielsweise der PHD.

Die Untersuchungen in Kapitel 5 zeigen die Verschlechterung des Tracking-Ergebnisses, wenn die
verfolgten Objekte stark verzogern oder beschleunigen. Fiir diesen Fall bietet sich der Einsatz meh-
rerer Bewegungsmodelle an. Beispielsweise eines fiir konstante Geschwindigkeit und eines fiir Fahr-
mandver. Ein solches Verfahren ist beispielsweise das IMM.

Die Untersuchungen der Tracking-Ergebnisse mit realen Sensordaten zeigen, dass eine vorgelagerte
Filterung der Cluster sinnvoll sein kann. Fiir den Einsatz solcher Filter sind allerdings Kriterien zu de-
finieren, anhand derer ungewiinschte Cluster identifiziert werden. Moglicherweise ist die Radar cross
section (RCS) (Radarquerschnitt) des Clusters ein solches Kriterium.

Auch die Verwaltung der Objekt-Liste von der Geburt bis zum Sterben der Objekte kann weiter ver-
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bessert werden. Hierfiir ist beispielsweise die Veroffentlichung von Hyun > erwéhnt.

7.2.3 Die Leistungsbewertung der Tracking-Algorithmen

Die Leistungsbewertung der Tracking-Algorithmen erfolgt mithilfe von kiinstlich erzeugten Radar-
daten. Weicht die Giite dieser Radarwerte von denen eines realen Radarsensors ab, so kann sich in
der Bewertung der Algorithmen ein unterschiedliches Bild zwischen der Simulation und der Realitét
einstellen. Empfohlen wird daher, die Bewertung der Tracking-Algorithmen anhand von realen Sens-
ordaten durchzufiihren. Nach dem aktuellen Stand der Technik sind keine Metriken fiir den Einsatz
mit realen Sensordaten verfiigbar. Zukiinftig ist daher zu beobachten, ob sich dieser Zustand dndert.
Fiir den Einsatz von Metriken sind allerdings weitere Probleme zu 16sen. So miissen die Ground-Truth
aller beobachteten Objekte verfiigbar sein, um Aussagen iiber die Genauigkeit der untersuchten Algo-
rithmen zu erhalten. Weiterhin sind Wiederholungen der Testfahrten durchzufiihren, um den Einfluss
von Rauschen auf die Bewertungszahlen zu kompensieren. Um bei diesen Wiederholungen die Fahr-
zeugfiihrer als Einflussfaktoren auf die gefahrenen Trajektorien auszuschlie3en, wird der Einsatz von
Fahrrobotern vorgeschlagen.

Die Rechenzeit der Metriken steigt exponentiell mit der Anzahl der beobachteten Objekte an. Aus die-
sem Grund sollten bei der Nutzung von realen Sensordaten alle irrelevanten Objekte aus den Daten
gefiltert werden.

13Q-Iyurl, E.; Lee, J.-H.: Multi-target tracking scheme using a track management table (2016)
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A Anhang

A.1 Programmablaufplane des implementierten Tracking-Algorithmus

Start

Tracking-
Parameter

Sensordaten

Vorverarbeitung der

vorverarbeitet? Sensordaten
Ja l
Einlesen der Abspeichern der
vorverarbeiteten vorverarbeiteten
Sensordaten Sensordaten
I I
v

Vorverarbeitete
Sensordaten

‘ Stop ’

Abbildung A-1: Programmablaufplan (nach ISO 5807/DIN 66001): Einlesen der realen Sensordaten
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‘ Start ’

Tracking-
Parameter

Testfall 1
oder 2?

Generierung der Test- Generierung der Test-
trajektorien Testfall 2 trajektorien Testfall 1
l l

|

Generierte
Trajektorienverldufe

‘ Stop ’

Abbildung A-2: Programmablaufplan (nach ISO 5807/DIN 66001): Generieren der Testtrajektorien
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Start

Radardaten
(Cluster)

Aufstellen der Distanz-und
Relativgeschwindigkeitsdifferenzmatrizen
+
&-Verkniipfung
der Matrizen

Rekursive Suche
nach potentiellen
Clustergruppenmitgliedern

|

Duplikate aus potentiellen
Clustergruppenmitgliedern entfernen

Liste mit noch nicht in
Gruppen eingeteilten Clustern erstellen

Alle Cluster in Nein
Gruppen eingeteilt?

Jal

Berechnung zusitzlicher
Gruppen-Informationen

/ Clustergruppen /
Stop

Abbildung A-3: Programmablaufplan (nach ISO 5807/DIN 66001): Clustergruppengenerierung
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‘ Start ’

Cluster-Matrix
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Start-Cluster i
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Suche nach potentiellen

Clustern in Matrix-Spalte i
I

¥

Rekursive Suche
nach potentiellen
Clustergruppenmitgliedern
(Start-Cluster = Spalten-Cluster)

Alle Spalten-Cluster
Mitglied dieser Gruppe?

Potentielle
Clustergruppenmitglieder

‘ Stop ’

Abbildung A-4: Programmablaufplan (nach ISO 5807/DIN 66001): Rekursive Suche nach
potentiellen Clustergruppenmitgliedern
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s |

l

Objekt-Tracker
+
Neue Clustergruppen
+
Start Objekt-Tracker i=1

I
Y

Objekt-Tracker
in Verwendung?

Nein, 1 = i+1

Jal

Préadiziere Zustand
von Objekt-Tracker i
+
Berechne
Innovationsmatrix
!
Berechne Mahalanobisdistanz
aller Clustergruppen
+
Vergleich mit Schwellwert

Ordne Objekt-Tracker i
alle passenden Cluster zu

|

Nein, i=i+1 " Alle Objekt-Tracker

bearbeitet?

Objekt-Tracker mit
zugeordneten Clustergruppen

‘ Stop ’

Abbildung A-5: Programmablaufplan (nach ISO 5807/DIN 66001): Datenassoziation
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Start

Objekt-Tracker
+
Neue Clustergruppen

I

Ja

Status = 1

Aktueller Status
des Trackers?

1. Aktualisiere InitHistory

Status = 3

Clustergruppe
zugeordnet?

Nein

Status = 1 Aktueller Status

Status = 3
des Trackers?

2. InitCounter+1

1. NUndetected+1

1. Aktualisiere InitHistory

Status =2

1. NUndetected+1

2. Status=3
InitCounter > Nein Nein
——>)
mausNN?
Ja

1. Losche Tracker

NUndetected >
maxNUndetected?

2. InitCounter+1

1. Status =2

|

Status =2

1. Status = 2

sum(InitHistory)
>=mausNm?

Nein

2. Status = 0

1. Losche Tracker
2. Status = 0

1. Status =2

|

Tracker-Status

Aktualisierte
Objekt-Tracker
Stop

Abbildung A-6: Programmablaufplan (nach ISO 5807/DIN 66001): Aktualisierung der
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Start

Objekt-Tracker
+

Neue Clustergruppen

Clustergruppe
zugeordnet?

Berechne Durchschnitt
aller zugeordneten

Clustergruppen
I

Berechne Clustergruppe
aus Préadiktion

|

Aktualisiere
Tracker Zustinde
(Korrekturschritt)

|

Aktualisierte
Objekt-Tracker

‘ Stop ’

Abbildung A-7: Programmablaufplan (nach ISO 5807/DIN 66001): Korrektur und Pridiktion der
Objekt-Tracker-Zustinde
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‘ Start ’

/ Objekt-Tracker /

Aufstellen der
Distanz- und

Relativgeschwindigkeitsmatrizen
¥
Anwendung der Schwellwerte

+
&-Verkniipfung der Matrizen

}

Auslesen der Tracker-
lebenszeit und Sortierung

Loschen aller jiingeren
Tracker-Duplikate

Aktualisierte
Objekt-Tracker

‘ Stop ’

Abbildung A-8: Programmablaufplan (nach ISO 5807/DIN 66001): Loschen von
Tracker-Duplikaten
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s |

Objekt-Tracker
+
Neue Clustergruppen

|

Ermittlung aller nichtzugeordneten

Clustergruppen

Nein

Ermittlung aller ungenutzten
Objekt-Tracker

|

Anzahl Clustergruppen >
Anzahl Objekt-Tracker?

Verkleinere Anzahl

Clustergruppen
|

Abbildung A-9: Programmablaufplan (nach ISO 5807/DIN 66001): Initialisierung neuer

¥

Initialisiere Objekt-Tracker
mit nichtzugeordneten
Clustergruppen

|

Aktualisierte
Objekt-Tracker

‘ Stop ’

Objekt-Tracker
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s |

I

Tatsdchliche Trajektorien
+
Geschitzte Trajektorien

v 12
Umwandlung in gefordertes Umwandlung in gefordertes
Dateiformat Dateiformat
(OSPA-T) (Rahmathullah et al.)

Anwendung der Anwendung der
OSPA-T Metrik Rahmathullah et al. Metrik

| |
|

Leistungsbewertung
des Tracking-Algorithmus

‘ Stop ’

Abbildung A-10: Programmablaufplan (nach ISO 5807/DIN 66001): Bewertung der
Tracking-Qualitit
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A.2 Testfall 1: Bewegungsgleichungen Objekt 1

.7'("120
Xy =v (A-1)
x1=vl-t+5

1=
¥1=0 (A-2)
¥y1=0
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A.3 Testfall 1: Bewegungsgleichungen Objekt 2

a;-cos(ay), firt<t,
.).("2: O, furt1<tSt3

a;-cos(ay), firtg<t<t,

—a;-cos(ay) -t +Xg 9, firt <t

Xo =14 Vi, firt; <t <ty (A-3)
al‘COS(aZ)'(t_t3)+V1, fur t3< tS t4
—1a,-cos(a)) - t?+ Xy, t+x firt <t
24l l 2,t=0 2,t=0> = 41
XZ: Vl‘(t_t1)+xl(t1), fur t1 < tS t3
2a;-cos(a) - (t—t3)2 +vy - (E—tg) +x,(t5), firty <t <ty
—a; - Sin(al)7 firt < ty
V2=10, firt; <t <ty
—a; -sin(ay), firts <t <ty
al ¢ Sln(az) * t + _)./z’tzo, fur t S t].
y,=140, fiir t; < t < ts (A-4)
a;-sin(a;) - (t—t3), firt;<t<ty,
1 . 2 . ..
sap-sin(a) - t“+ Yy ot + Yoo, flirt <t
Y2 =\ Yimin> firt; <t <tq
2a; - sin(ap) - (t —t3)* + Yimins firty <t <t,
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A.4 Testfall 1: Bewegungsgleichungen Objekt 3

rar -cos(a,), firt<t,

.5(..'3:{0, furt2<tSt3

(a, -cos(a,), firt;<t<t,

(—ar ccos(a,) t+x3,, furt=<t,

X3 =1 vy, fir ty <t <t (A-5)
\ar-COS(ar)'(t—t3)+V1, fur t3< tS t4

r_%ar ¢ COS(ar) ¢ tz + ‘)‘CB,IZO -t + x3,t:0, fur t S tz

X3 =14 vy - (t—t1) +x5(ty), firty, <t <tg

| 3a, - cos(a,) - (t—t3)? +vy-(t—tg) +x;(t5), fiirts<t<t,

—a, -sin(a,), firt <ty
Y3=10, firt, <t <t3
—a, -sin(a,), firty<t<t,
a,-sin(a,) - t+ys ., flirt<t,
y3=10, firt, <t <tq (A-6)
a, -sin(a,) - (t —ts), firt; <t <ty
2a,-sin(a,) t2+ Y3 t+ Y3 m, furt <t,
Y3 =1 Yrmins firt, <t <t;
2a, -sin(a,) - (t — t3)* + Yr.mins fir t; <t <t

Abschlielend werden die Bewegungsgleichungen der y-Richtung von Objekt 3 an der x-Achse ge-
spiegelt.

(A-T7)
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A.5 Einzelbild aus dem Objekt-Tracking 2

Radar-Modus ""Near'' + '""Far"
200 I I I I I I I
—=— Cluster
—m2 —— Suchbereich
= Erkanntes Objekt | |

180

T

T
|

160
WS m i uH

T
|

140

120

T
|

100

T
|

80

T
|

Relativer Abstand x in m

T
|

60

40

T
|

T
|

20

030 25 20 15 10 5 0O -5 —-10 —15 —20 —25 —30

Relativer Abstand y in m

Abbildung A-11: Einzelbild aus dem Objekt-Tracking. Objekte 2,3 und 4 sind statisch. Objekt 1 ist
das mittlere und die Objekte 5 und 6 sind die jeweils rechten bzw. linken Objekte
von Testfall 1. Alle verbleibenden grauen Kistchen sind Clutter.

Alle drei dynamischen Objekte befinden sich auf gleicher Hohe und bewegen sich mit identischer
Geschwindigkeit.
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A.6 Einzelbild: Tracking mit realen Radardaten 2

Radar-Modus '""Near' + "Far"

200 I I I I I I I I
) —=— Cluster
—— Suchbereich
180 w94 ~= Erkanntes Objekt | |
160 |
—mF] 8

140 w76 i
E ~®69 w84 w0 g
- 120 = Y) ﬁ )
= <3100
g <m93
2 100 |- <m=g87 I
§ 52 Clﬁ%
E 80 |- CILSS:.:65 n

w54 3] Tl
<ig§g1 4 ] 6
e <l>34<1.> 53 =9 D6
40 )2 w43 |
@38 17 ™5 MWl3)
20| (_f;g?‘? w7 |
®1%1104'1 ® 86 ;]8
.
O | | | | | | \- 6 | | | |

30 25 20 15 10 5 0 -5 —-10 —15 —-20 —-25 —-30
Relativer Abstand y in m

Abbildung A-12: Einzelbild: Tracking mit realen Radardaten 2. Das Bild zeigt eine Vielzahl von
statischen Objekten. Objekte 37 (Position ca: x=60m, y=15m) und 54 (Position ca:
x=65m, y=8m) sind die beiden verfolgten dynamischen Fahrzeuge. Sie ndhern sich
dem Sensor.
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