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Beschreibung

[0001] Die vorliegende Erfindung betrifft ein Verfahren zur Detektion von wenigstens einem Hindernis bei
einem automatisierten und/oder zumindest teilautonomen Fahrsystem. Ferner bezieht sich die Erfindung auf
ein Trainingsverfahren, ein Computerprogramm, eine Vorrichtung, ein Computerlesbares Speichermedium
sowie ein Maschinenlern-Modell.

Stand der Technik

[0002] Eine der wichtigsten Herausforderungen bei der Wahrnehmung (Perzeption) fir autonome mobile
Roboter oder Fahrerassistenzsysteme besteht darin, gefahrliche Objekte zuverlassig zu erkennen. Damit
soll eine sichere Navigation in einer 3D-Umgebung ermdglicht werden.

[0003] Herkémmliche lernbasierte Objekterkennungsalgorithmen auf der Grundlage von konvolutionellen
neuronalen Netzen (engl. convolutional neural networks oder kurz CNN bezeichnet) kdnnen oft keine allge-
meine Reprasentation von gefahrlichen Objekten erlernen, wenn keine ausreichend grole Menge an vom
Menschen annotierten Beispielen aller mdglichen Varianten der gefahrlichen Objekte vorhanden sind.

[0004] Da sich die manuelle Beschriftung samtlicher moglicher generischer Objekte praktisch kaum realisie-
ren lasst, werden haufig fir die Erkennung gefahrlicher Objekte Algorithmen eingesetzt, die auf Heuristiken
und deterministischen Formulierungen basieren. Ein Beispiel fiir einen solchen Algorithmus stellt P. Pinggera,
U. Franke and R. Mester, ,High-performance long range obstacle detection using stereo vision,” 2015
IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS), Hamburg, Germany, 2015,
pp. 1308-1313, doi: 10.1109/IR0S.2015.7353537 dar. Dieser Ansatz kann zwar einige unerwartete Hinder-
nisse erkennen, lasst sich aber oft nicht auf verschiedene Szenarien verallgemeinern und setzt auflerdem
eine Stereokamera voraus. In vielen Robotersystemen kommt jedoch eine Monokamera zum Einsatz.

Offenbarung der Erfindung

[0005] Gegenstand der Erfindung ist ein Verfahren mit den Merkmalen des Anspruchs 1, ein Trainingsver-
fahren mit den Merkmalen des Anspruchs 7, ein Computerprogramm mit den Merkmalen des Anspruchs 8,
eine Vorrichtung mit den Merkmalen des Anspruchs 9, ein computerlesbares Speichermedium mit den Merk-
malen des Anspruchs 10 sowie ein Maschinenlern-Modell mit den Merkmalen des Anspruchs 11. Weitere
Merkmale und Details der Erfindung ergeben sich aus den jeweiligen Unteransprichen, der Beschreibung
und den Zeichnungen. Dabei gelten Merkmale und Details, die im Zusammenhang mit dem erfindungsgema-
Ren Verfahren beschrieben sind, selbstverstandlich auch im Zusammenhang mit dem erfindungsgemaRien
Trainingsverfahren, dem erfindungsgemaen Computerprogramm, der erfindungsgemafien Vorrichtung,
dem erfindungsgemafien computerlesbaren Speichermedium sowie dem erfindungsgemafen Maschinen-
lern-Modell, und jeweils umgekehrt, so dass bezlglich der Offenbarung zu den einzelnen Erfindungsaspek-
ten stets wechselseitig Bezug genommen wird bzw. werden kann.

[0006] Gegenstand der Erfindung ist insbesondere ein Verfahren zur Detektion von wenigstens einem Hin-
dernis bei einem automatisierten und/oder zumindest teilautonomen Fahrsystem, umfassend die nachfolgen-
den Schritte, welche vorzugsweise nacheinander und/oder wiederholt ausgefiihrt werden:

- Bereitstellen von Bilddaten, wobei die Bilddaten fir eine Aufzeichnung einer Umgebung des Fahrsys-
tems spezifisch sind,

- Durchfiihren einer Auswertung der bereitgestellten Bilddaten, wobei die Auswertung auf Basis einer
Anwendung eines Maschinenlern-Modells erfolgen kann, durch welches eine Verdeckungskennzeich-
nung zu wenigstens einer Verdeckung der Umgebung ermittelt wird,

- Durchfiihren der Detektion des wenigstens eines Hindernisses, insbesondere eines gefahrlichen
Objektes, auf Basis der ermittelten Verdeckungskennzeichnung.

[0007] Die Erfindung kann den Vorteil haben, dass Einschrankungen von herkdmmlichen lernbasierten
Ansatzen Uberwunden werden. Dies kann konkret die mangelnde Verfligbarkeit von gelabelten Daten betref-
fen. Dabei kann erfindungsgemafy anstelle einer unmittelbaren Kilassifizierung von gefahrlichen Objekten
anhand der Bilddaten zunachst - als Zwischenschritt - die Verdeckungskennzeichnung mittels Maschinenler-
nen ermittelt werden. Dariiber hinaus kann es die Erfindung erméglichen, einen qualitativ hochwertigen gene-
rischen Detektor fir gefahrliche Objekte zu trainieren, welcher die Detektion auf Basis der ermittelten Verde-
ckungskennzeichnung durchfiihrt. Wie nachfolgend noch naher beschrieben wird, kann hierzu
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selbstiberwachtes Training mit bestimmten Uberwachten Elementen verwendet werden. Auch kann es mdg-
lich sein, den erfindungsgemalen Ansatz nicht nur in Stereokameras, sondern auch in Monokamerasyste-
men zuverlassig anzuwenden. In anderen Worten kdnnen die Bilddaten Einzelbilder anstelle von Bildsequen-
zen umfassen, sodass auf eine Bewegungsinformation fir die Anwendung des Maschinenlern-Modells
verzichtet werden kann.

[0008] Auflerdem ist es von Vorteil, wenn ein Training des Maschinenlern-Modells darauf basiert, dass auf
Basis einer Bewegung bei einer Kameraaufzeichnung ein Verdeckungsbereich ermittelt wird. Hierzu kann
ein optischer Fluss bei einer aus der Kameraaufzeichnung resultierenden Bildersequenz geschatzt werden.
Sodann kann anhand des geschatzten optischen Flusses das Maschinenlern-Modell zur Ermittlung der Ver-
deckungskennzeichnung trainiert werden, insbesondere zur Ermittlung der Verdeckungskennzeichnung nur
anhand Bilddaten in der Form eines Einzelbildes trainiert wird. Das Training kann bevorzugt in der Form
eines selbstliberwachten Trainings durchgefihrt werden. Das Maschinenlern-Modell kann ferner als ein CNN
ausgefuhrt sein. Im Training kann das Maschinenlern-Modell als Eingabe eine Bildsequenz umfassend zwei
(oder mehr) aufeinanderfolgende Bilder aus einem monokularen Video erhalten und auf dieser Basis eine
Schatzung des optischen Flusses liefern. Als Verlustfunktion kann die photometrische Fehlerminimierung ver-
wendet werden. Der Verdeckungsbereich kann den raumlichen Bereich bezeichnen, welcher in der Umge-
bung durch das Hindernis verdeckt wird.

[0009] Eine Besonderheit bei einem Training des Maschinenlern-Modells ist insbesondere, dass sich
zunutze gemacht werden kann, dass der optische Fluss nie alle Pixel erfassen kann, wenn sich die Kamera
bewegt. Dieser Aspekt kann entweder direkt genutzt werden, um die Verdeckungskennzeichnung in der
Form einer Hinderniskarte (engl. obstacle map) zu erzeugen, oder indirekt, um die Verdeckungskennzeich-
nung in der Form einer anderen Art von Hinderniskarte gemal einer im Folgenden beschriebenen ,weiteren
Verlustoption® zu erzeugen. Die dadurch ermittelte Verdeckungskennzeichnung kann auch als Hinderni-
spunktwolke ausgefiihrt sein. Eine weitere Besonderheit der Erfindung kann es sein, dass das selbstlber-
wachte Training auf grofien Mengen von ungelabelten Daten zurlickgreifen kann. Ferner kdnnen optional
Bounding Boxes aus der Hindernispunktwolke erstellt werden und in einer weiteren Phase ein Falsch-Posi-
tiv-Reduktions-Klassifikator auf den erkannten Objektkandidaten laufen gelassen werden.

[0010] Weiter ist im Rahmen der Erfindung denkbar, dass die Bilddaten (insbesondere im Inferenzmodus)
wenigstens ein oder genau ein Einzelbild umfassen, welches aus einer Aufzeichnung mittels einer monokula-
ren oder Stereo-Kamera resultiert. Mit anderen Worten: Genau ein Einzelbild kann nach einem Training, wie
oben beschrieben, im Inferenzmodus verwendbar sein. Bevorzugt werden die fiir das Maschinenlern-Modell
als Eingabe verwendeten Bilddaten zur Ermittlung der Verdeckungskennzeichnung auf das Einzelbild
beschrankt. Mit anderen Worten bendtigt das Maschinenlern-Modell als Eingabe keine Bewegungsinforma-
tion, um die Verdeckungskennzeichnung zu ermitteln, vorzugsweise zu erzeugen.

[0011] Optional kann es vorgesehen sein, dass die Verdeckungskennzeichnung fir die wenigstens eine Ver-
deckung spezifisch ist, und/oder als eine Verdeckungskarte ausgefihrt ist, welche wenigstens einen oder
mehrere durch wenigstens ein Objekt in der Umgebung verdeckten Bereich in den Bilddaten kennzeichnet.
Die Verdeckungskarte kann dabei auch als eine Verdeckungsmaske ausgefiihrt sein, welche bspw. fiir ein-
zelne Elemente wie Pixel der Bilddaten angibt, vorzugsweise binar angibt, ob diese durch wenigstens ein
Objekt verdeckt werden.

[0012] Bevorzugt kann im Rahmen der Erfindung vorgesehen sein, dass die Detektion (des) wenigstens
eines Hindernisses eine Bewertung der Verdeckungskennzeichnung, vorzugsweise mittels eines Klassifika-
tors, bevorzugt eines mittels Maschinenlernen trainierten Klassifikators, umfasst, bei welchem eine Einstu-
fung eines der jeweiligen Verdeckung zugeordneten und in den Bilddaten anhand der Verdeckungskenn-
zeichnung detektierten Objekts als ein gefahrliches Objekt vorgenommen wird. Das gefahrliche Objekt kann
insbesondere eine abgefallene Ladung eines Lastkraftfahrzeuges umfassen. Ferner kann das gefahrliche
Objekt auch als ein Objekt bezeichnet werden, welches potentiell flr ein bewegtes Fahrzeug und/oder einen
bewegten Roboter mit dem Fahrsystem gefahrlich sein kann. Der Klassifikator kann sich darauf beschranken,
festzustellen, ob es sich bei dem Objekt um ein gefahrliches Objekt handelt. Auf eine Einstufung in weitere
Klassen kann somit verzichtet werden, der Klassifikator kann somit klassenagnostisch ausgefihrt sein.

[0013] Ferner ist es optional vorgesehen, dass auf Basis der Auswertung und/oder der Detektion eine zumin-
dest teilautonome Steuerung eines Ego-Fahrzeuges und/oder Roboters mit dem Fahrsystem, vorzugsweise
durch ein Bewegungsplanungssystem, durchgefihrt wird. Das Fahrsystem kann bspw. als ein Fahrerassis-
tenzsystem oder ein autonomes Fahrsystem ausgefiihrt sein, z. B. fur den Einsatz bei autonomen mobilen
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Robotern oder autonomen Fahrzeugen. Dabei kann ein Wahrnehmungssystem eine Darstellung der 3D-
Umgebung liefern, und diese Darstellung als Eingabe flir ein Bewegungsplanungssystem dienen, das dann
entscheidet, wie das Ego-Fahrzeug manévriert werden soll.

[0014] Ebenfalls Gegenstand der Erfindung ist ein Trainingsverfahren zum Trainieren eines Maschinenlern-
Modells, umfassend:

- Bereitstellen von Trainingsdaten, wobei die Trainingsdaten wenigstens eine Bildersequenz umfassen,
die eine Umgebung eines Fahrsystems wahrend einer Fahrt reprasentieren kdnnen, wobei die Trainings-
daten ferner Annotationsdaten umfassen konnen, insbesondere als Ground-Truth, die eine Verde-
ckungskennzeichnung angeben, welche wenigstens eine Verdeckung der Umgebung wahrend der
Fahrt reprasentiert,

- Durchfuihren eines Trainings des Maschinenlern-Modells anhand der Trainingsdaten, bei welchem ein
optischer Fluss bei der Bildersequenz bericksichtigt wird, um die Verdeckungskennzeichnung zu pradi-
Zieren.

[0015] Damit bringt das erfindungsgemafRe Trainingsverfahren die gleichen Vorteile mit sich, wie sie ausfuhr-
lich mit Bezug auf ein erfindungsgemafles Verfahren zur Detektion von wenigstens einem Hindernis
beschrieben sind. Das bei dem erfindungsgemafRen Verfahren zur Detektion von wenigstens einem Hindernis
angewandte Maschinenlern-Modell kann dabei bevorzugt aus dem erfindungsgemafRen Trainingsverfahren
resultieren. Ebenfalls Gegenstand der Erfindung ist das Maschinenlern-Modell, welches durch das erfin-
dungsgemale Trainingsverfahren erhalten wird.

[0016] Ferner ist es bei dem Trainingsverfahren denkbar, dass auf Basis des geschatzten optischen Flusses
und der Verdeckungskennzeichnung in der Form einer Verdeckungskarte, welche (die) wenigstens eine Ver-
deckung angibt, und vorzugsweise einer Kalibrierungsmatrix der Kamera eine essenzielle Matrix berechnet
wird. Es kann als weiterer Schritt eine 3D-Punkt-Triangulation und/oder Tiefenschatzung vorgenommen wer-
den. Anhand der relativen Transformationen zwischen zwei Bildern der Bildsequenz kann die Triangulation
anwendet werden, um 3D-Punkte fir jede Punktkorrespondenz aus dem optischen Fluss zu erhalten.

[0017] Ebenfalls Gegenstand der Erfindung ist ein Computerprogramm, insbesondere Computerprogramm-
produkt, umfassend Befehle, die bei der Ausfiihrung des Computerprogrammes durch einen Computer die-
sen veranlassen, das erfindungsgemalfe Verfahren auszufiihren. Damit bringt das erfindungsgemalfe Com-
puterprogramm die gleichen Vorteile mit sich, wie sie ausflihrlich mit Bezug auf ein erfindungsgemales
Verfahren beschrieben worden sind.

[0018] Ebenfalls Gegenstand der Erfindung ist eine Vorrichtung zur Datenverarbeitung, die eingerichtet ist,
das erfindungsgemalie Verfahren auszufiihren. Als die Vorrichtung kann bspw. ein Computer vorgesehen
sein, welcher das erfindungsgemafle Computerprogramm ausfiihrt. Der Computer kann wenigstens einen
Prozessor zur Ausfiihrung des Computerprogramms aufweisen. Auch kann ein nicht-flichtiger Datenspeicher
vorgesehen sein, in welchem das Computerprogramm hinterlegt und von welchem das Computerprogramm
durch den Prozessor zur Ausflihrung ausgelesen werden kann.

[0019] Ebenfalls Gegenstand der Erfindung kann ein computerlesbares Speichermedium sein, welches das
erfindungsgemafe Computerprogramm aufweist und/oder Befehle umfasst, die bei der Ausfihrung durch
einen Computer diesen veranlassen, das erfindungsgemafe Verfahren auszufihren. Das Speichermedium
ist bspw. als ein Datenspeicher wie eine Festplatte und/oder ein nicht-flichtiger Speicher und/oder eine Spei-
cherkarte ausgebildet. Das Speichermedium kann z. B. in den Computer integriert sein.

[0020] Darlber hinaus kann das erfindungsgemafie Verfahren auch als ein computerimplementiertes Ver-
fahren ausgefihrt sein.

[0021] Weitere Vorteile, Merkmale und Einzelheiten der Erfindung ergeben sich aus der nachfolgenden
Beschreibung, in der unter Bezugnahme auf die Zeichnungen Ausfiihrungsbeispiele der Erfindung im Einzel-
nen beschrieben sind. Dabei kénnen die in den Ansprichen und in der Beschreibung erwdhnten Merkmale
jeweils einzeln fir sich oder in beliebiger Kombination erfindungswesentlich sein. Es zeigen:

Fig. 1 eine schematische Visualisierung eines Verfahrens, einer Vorrichtung, eines Speichermediums,
eines Maschinenlern-Modells, eines Trainingsverfahrens sowie eines Computerprogramms gemaf Aus-
fuhrungsbeispielen der Erfindung.
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Fig. 2 eine weitere schematische Darstellung zur Visualisierung eines Trainingsverfahrens gemanR Aus-
fuhrungsbeispielen der Erfindung.

Fig. 3 eine Visualisierung einer Ermittlung der Verdeckungskennzeichnung mit bewegter monokularer
Kamera.

Fig. 4 eine weitere Visualisierung einer Ermittlung der Verdeckungskennzeichnung mit bewegter mono-
kularer Kamera.

[0022] In Fig. 1 sind ein Verfahren 100, eine Vorrichtung 10, ein Speichermedium 15 sowie ein Computer-
programm 20 gemaR Ausfihrungsbeispielen der Erfindung schematisch dargestellt. Dabei ist gezeigt, dass
bei dem Verfahren 100 zur Detektion von wenigstens einem Hindernis bei einem automatisierten und/oder
zumindest teilautonomen Fahrsystem 60 gemafy einem ersten Verfahrensschritt 101 zunachst Bilddaten
bereitgestellt werden kdnnen. Die Bilddaten kdnnen fir eine Aufzeichnung einer Umgebung des Fahrsystems
60 spezifisch sein. Sodann kann gemaf einem zweiten Verfahrensschritt 102 eine Auswertung der bereitge-
stellten Bilddaten erfolgen, wobei die Auswertung auf Basis einer Anwendung eines Maschinenlern-Modells
50 erfolgt, durch welches eine Verdeckungskennzeichnung zu wenigstens einer Verdeckung der Umgebung
ermittelt wird. In einem dritten Verfahrensschritt 103 kann daraufhin eine Detektion des wenigstens eines Hin-
dernisses auf Basis der ermittelten Verdeckungskennzeichnung erfolgen. Darlber hinaus kann auf Basis der
Auswertung und/oder der Detektion eine zumindest teilautonome Steuerung eines Ego-Fahrzeuges 5 und/o-
der Roboters 5 mit dem Fahrsystem 60, vorzugsweise durch ein Bewegungsplanungssystem, durchgefihrt
werden.

[0023] In den Fig. 2 bis 4 wird weiter veranschaulicht, dass ein Training des Maschinenlern-Modells 50
darauf basieren kann, dass auf Basis einer Bewegung 303 bei einer Kameraaufzeichnung ein Verdeckungs-
bereich 304,401 ermittelt wird, wobei hierzu vorzugsweise ein optischer Fluss bei einer aus der Kameraauf-
zeichnung resultierenden Bildersequenz geschéatzt wird und anhand des geschatzten optischen Flusses das
Maschinenlern-Modell 50 zur Ermittlung der Verdeckungskennzeichnung trainiert wird, vorzugsweise im
Gesamtverlust als L_o bezeichnet, wobei bevorzugt das Training in der Form eines selbstiberwachten Trai-
nings durchgefuhrt wird. Auch ist es mdglich, dass ein Verdeckungsbereich durch eine Berechnung der best-
mdglichen den Pixel beschreibenden Normalen bestimmt wird (reprasentiert durch L_repr). Letztere Verde-
ckungskennzeichnung kann auch aus Stereobildern gewonnen werden. Die Verdeckungskennzeichnung
kann dabei fur die wenigstens eine Verdeckung spezifisch sein, und vorzugsweise als eine Verdeckungskarte
ausgefuhrt sein, welche wenigstens einen oder mehrere durch wenigstens ein Objekt 70 in der Umgebung
verdeckten Bereich 304,401 in den Bilddaten kennzeichnet.

[0024] In Fig. 1 ist ferner ein Trainingsverfahren 200 zum Trainieren eines Maschinenlern-Modells 50 veran-
schaulicht, bei welchem gemaf einem ersten Trainingsschritt 201 die Trainingsdaten bereitgestellt werden
und gemal einem zweiten Trainingsschritt 202 das Training des Maschinenlern-Modells 50 erfolgt, um die
Verdeckungskennzeichnung zu pradizieren. Auf diese Weise kann das trainierte Maschinenlern-Modell 50
erhalten werden.

[0025] Ausflihrungsbeispiele der Erfindung kénnen den Vorteil haben, dass ein trainierbarer Algorithmus
ohne die Notwendigkeit einer grolien Menge an gelabelten Daten bereitgestellt wird. Wahrend es relativ ein-
fach ist, groBe Mengen ungelabelter Daten zu sammeln, ist die Verarbeitung und Markierung dieser Daten
fur die Verwendung in Uberwachten Algorithmen wie der CNN-basierten Objekterkennung sehr kostspielig
oder im Falle einer unbekannten Menge von Objekten, wie z. B. gefahrlichen Objekten, nicht oder kaum
durchfiihrbar. Es kann dabei gemaf Ausfiihrungsbeispielen der Erfindung ein Algorithmus bereitgestellt wer-
den, welcher auch fir Monokamera-Setups geeignet ist. Im Gegensatz zu deterministischen Algorithmen
kénnen dabei die lernbasierten Algorithmen gemaf Ausfiihrungsbeispielen der Erfindung anpassungsfahig
sein. Das bedeutet, dass sie trainiert werden kénnen, um Problemféalle durch Hinzufligen von Daten zu
I6sen. Diese Anpassung und das Trainieren von schwierigen Situationen, die vor der ersten Veroéffentlichung
und Anwendung des Algorithmus nicht bekannt sind, sind hingegen mit nicht lernbasierten Ansatzen nicht
mdglich. Ausfiihrungsbeispiele der Erfindung kdnnen dabei nicht nur flir Stereo, sondern auch fir Monoka-
meras geeignet sein.

[0026] Ausflihrungsbeispiele konnen eine Detektion von gefahrlichen Objekten ermdglichen, um die Naviga-
tion autonomer Systeme zu ermdoglichen. Ferner kann die Erstellung von HD-Karten erméglicht werden.

[0027] In fortschrittlichen Fahrerassistenzsystemen oder autonomen Fahrsystemen liefert das Wahrneh-
mungssystem eine Darstellung der 3D-Umgebung, und diese Darstellung dient als Eingabe fiir ein Bewe-
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gungsplanungssystem, das dann entscheidet, wie das Ego-Fahrzeug mandvriert werden soll. Eine Schlissel-
technologie des Wahrnehmungssystems besteht darin, zu erkennen, wohin das Fahrzeug fahren kann und
wie die Umgebung um das Auto herum aussieht. Es sind herkémmliche Computer-Vision-Techniken bekannt,
die haufig nicht robust genug sein kénnen, da sie nicht wie maschinelle Lerntechniken lernen kénnen. Im
Gegensatz dazu liefern lernbasierte Methoden hervorragende Ergebnisse, erfordern aber eine hohe Anzahl
von Labels, also ein manuelles Annotieren der Daten. Ausflihrungsbeispiele der Erfindung nutzen qualitativ
hochwertige lernbasierte Ansatze und kénnen das Problem des Labelling mit selbstiberwachtem Vortraining
I6sen, wodurch die erforderliche Menge an Annotationen der Daten erheblich reduziert werden kann. Selbst-
Uberwachtes Training kann sich dabei auf ein Trainingsverfahren im Zusammenhang mit Maschinenlernen
bzw. kiinstlicher Intelligenz beziehen, bei dem das Modell aus ungelabelten Daten lernt, indem es seine eige-
nen Vorhersagen mit den tatsachlichen Ergebnissen vergleicht und daraus lernt, ohne auf manuell annotierte
Daten angewiesen zu sein. Bei einem halblberwachten Training wird hingegen das Modell sowohl mit gela-
belten Daten als auch mit ungelabelten Daten trainiert, um eine verbesserte Leistung und Generalisierungs-
fahigkeit zu erreichen.

[0028] Ein halbliberwachter (engl. semi-supervised) generische Algorithmus zur Hinderniserkennung kann
gemal Fig. 2 wie folgt ausgefuhrt sein. Es kann zunachst ein selbst-liberwachtes Training 201 eines CNN
202 durchgefiihrt werden. Das Training kann dabei zumindest eine der folgenden Schritte umfassen:

- ein selbstiiberwachtes CNN-Training fir den optischen Fluss,

- eine Berechnung einer Verdeckungsmaske (engl. occlusion mask) aus dem berechneten optischen
Fluss,

- eine Schatzung einer Essential Matrix (oder auch ,essentielle Matrix“ bezeichnet),
- eine 3D-Punkt-Triangulation und Tiefenschatzung sowie

- ein Training eines Einzelbild-Verdeckung CNN.

[0029] Die Essential Matrix kann dabei eine Matrix sein, die aus der Korrespondenz von Bildpunkten zwi-
schen zwei Kamerabildern berechnet wird. Sie beschreibt auf diese Weise die Beziehung zwischen den
Kamerapositionen und ermdglicht es, die Position eines Objekts in einem dreidimensionalen Raum zu rekon-
struieren. Die Berechnung der Essential Matrix erfolgt bspw. durch den Einsatz von Algorithmen wie RAN-
SAC (Random Sample Consensus) oder der Einfiihrung von Constraints (z.B. Epipolargeometrie).

[0030] In Fig. 2 sind bspw. ein Kamerabild 203, insbesondere im RGB-Farbmodell, und eine Verdeckungs-
maske 204 visualisiert. AnschlieBend kann eine tUberwachte Feinabstimmung 210 des Algorithmus 220, der
auf Machine-Learning- oder Deep-Learning-Techniken basiert, oder eines DBScan-basiertes Clusterings 221
erfolgen. Sodann kann eine Reduzierung 222 der falsch-positiven Ergebnisse durch einen Giberwachten Klas-
sifikator vorgesehen sein, der jeden Hinderniskandidaten verarbeitet.

[0031] In einer ersten Phase kann ein selbstiberwachtes Vortraining des CNN vorgesehen sein. Diese
Phase ermdglicht es, den Mangel an gelabelten Daten in Bezug auf alle méglichen geféhrlichen Objekte zu
Uberwinden. Das Funktionsprinzip soll nachfolgend verdeutlicht werden. Jedes erhdhte Objekt fuhrt zu Verde-
ckungen, siehe Fig. 3. Es kann daher ein CNN 202 zur Erkennung von Verdeckungen auf selbstiiberwachte
Weise trainiert werden (vgl. Fig. 2), da die Verdeckungen qualitativ hochwertige Merkmale sowie Interessen-
gebiete (engl. regions of interest) liefern, in denen sich gefahrliche Objekte befinden kénnen. Mit einer Folge
von aufeinanderfolgenden Bildern einer monokularen Kamera 40 oder Stereokamera 40 kann ein CNN trai-
niert werden, indem der photometrische Verlust zwischen den Bildern minimiert wird, um einen optischen
Fluss zu erhalten, und den Verdeckungsverlust maximieren, um einen Verdeckungsdetektor zu erhalten. Die
Eingabe flr diese erste Phase sind bspw. Videosequenzen von einer monokularen Kamera 40 und die Kalib-
rierungsmatrix K. In der Seitenansicht gemaf Fig. 3 sind beispielhaft zwei zeitlich aufeinanderfolgende
Kamerapositionen 301, 302 dargestellt, welche sich durch die Bewegung 303 des Fahrsystems 60 veran-
dern. Ferner ist ein Hindernis 70 dargestellt und visualisiert, dass aufgrund der Bewegung 303 ein oberer
Bereich 304 der Verdeckung durch das Hindernis 70 ermittelt werden kann. In Fig. 4 ist eine Draufsicht auf
das Hindernis 70 gezeigt, wobei ebenfalls die beiden Kamerapositionen 301, 302 visualisiert sind. Ferner ist
gezeigt, dass sich aufgrund der Bewegung 303 des Fahrsystems 60 auch ein Seitenbereich 401 der Verde-
ckung (engl. Okklusion) ermitteln 1&sst.

[0032] Es kann bei Ausfiihrungsbeispielen der Erfindung ein selbstiiberwachtes Training des optischen Flus-

ses vorgesehen sein. In anderen Worten kann in einem ersten Schritt das Training des selbstiberwachten
optischen Fluss-CNNs erfolgen. Das CNN kann hierzu als Eingabe zwei (oder mehr) aufeinanderfolgende
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Bilder aus einem monokularen Video erhalten und auf dieser Basis eine Schatzung des optischen Flusses
liefern. Als Verlustfunktion kann die photometrische Fehlerminimierung verwendet werden:

Lp :%O'Pe(/t,/tqt)

[0033] Die elementweise Multiplikation wird durch dargestellt, O ist die Verdeckungsmaske, It'—t = Inverse-
Warp(opticalflowt—t', It') ist das verzerrte Bild vom Quellbild It' zum Zielbild It unter Verwendung des opti-
schen Flusses. Der photometrische Verlust ist:

pe(lpsl-—t) = 2(1 = SSIM(Ips st )+ (1= @)l = It

[0034] Dabei ist SSIM die Strukturdhnlichkeit. Ebenfalls kann ein kantenbewusster Glattungsfluss ange-
wandt werden:

Lsmooth = |3x0pticalflow| e“axl‘ T |5y0ptica/ﬂoW| e—\ay/\

[0035] Der Glattungsverlust sorgt fiir eine Glattung des optischen Flusses in homogenen Bereichen des Bil-
des und ermdglicht Anderungen des Flusses an den Randern. Der Gesamtverlust betragt:

L=wqx Lp + W2 * Lymooth

[0036] Dabei sind w1, w2 - die Gewichte der Verlustkomponenten. Die opticalflowt—t' ist der optische Fluss
vom Zielbild It zum Quellbild It'. Um eine Verdeckungsmaske zu berechnen, kann ferner ein CNN verwendet
werden, um den entgegengesetzten optischen Fluss vom Quellbild zum Ziel opticalflowt—t wie folgt zu
berechnen:

W H
V(x,y)= Ia j§1max(0,1 - ‘x — opticalflow;*_; (i,j)‘)

+max(0,1-1ly - opticaifiow}._, (i, )

[0037] Dabei ist V(x, y) eine Bereichskarte am Ort (x,y) des Bildes mit der Héhe H und der Breite W, und
opticalflowt—t x opticalflowt'-7t y sind die horizontalen bzw. vertikalen Komponenten des optischen Flusses.
Eine Verdeckungskarte, auch Verdeckungsmaske bezeichnet, kann durch Schwellenwertbildung wie folgt
ermittelt werden:

O =min(1,V(x,y))

[0038] Hier hat die Verdeckungskarte weiche Werte zwischen 0 und 1, wobei 0 bedeutet, dass das Bild ver-
deckt ist und 1, dass es nicht verdeckt ist.

[0039] Anschliellend kann die essentielle Matrix geschatzt werden. Mit den optischen Fluss- und Verde-
ckungsmasken aus den vorherigen Schritten sowie der Kalibrierungsmatrix K der Kamera kann die essen-
tielle Matrix E geschétzt und die relative Rotation R und Translation B zwischen den Bildern mit Hilfe des
Algorithmus zur Zerlegung der essentiellen Matrix ermitteln. Die essentielle Matrix beschreibt die Beziehun-
gen zwischen den Pixeln zweier Bilder bei gegebener Koplanaritatsbedingung wie folgt:

kxTEKx"=0

[0040] So, dass: kx'T = X T(K')-T
X'T ist der k-te transponierte Pixelpositionsvektor aus dem ersten Bild, (K')-T die inverse und transponierte
Kalibrierungsmatrix des ersten Bildes.

[0041] So, dass: kx" = (K")-1x"

x" ist der k-te Pixelpositionsvektor aus dem zweiten Bild, (K")-1 ist die inverse Kalibrierungsmatrix des zwei-
ten Bildes. Um die wesentliche Matrix E zu schatzen, kann ein 5-Punkte-Algorithmus verwendet werden, der
darin besteht, 5 korrespondierende Punkte auf zwei Bildern zu ermitteln und das sich daraus ergebende ein-
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geschrankte Optimierungsproblem in Form einer Formulierung der kleinsten Quadrate zu I6sen. Da der opti-
sche Fluss viele Ausreil3er enthalten kann, kdnnen zunachst alle verdeckten Punkte maskiert und RANSAC
fur die Behandlung von Ausreifern verwendet werden.

[0042] Es kann als weiterer Schritt eine 3D-Punkt-Triangulation und Tiefenschatzung vorgenommen werden.
Angesichts der relativen Transformationen zwischen zwei Bildern kann die Triangulation anwendet werden,
um 3D-Punkte fir jede Punktkorrespondenz aus dem optischen Fluss zu erhalten. Es kann die Triangulation
mit einer Zwei-Vektor-Schnittpunktlésung in geschlossener Form initialisiert und dann der Fehler bei der
Reprojektion mit Hilfe der Methode der kleinsten Quadrate minimiert werden.

[0043] Angesichts der relativen Transformationen zwischen den Bildern, der Kalibrierung, der Verdeckungs-
masken und der triangulierten Tiefe kann das Einzelbild-Verdeckungs-CNN wie folgt trainiert werden: Das
Netz kann als Eingabe Einzelbilder erhalten oder auf einem Stereobild arbeiten und sodann eine binare
Maske flr verdeckte Objekte, ein Vektorfeld von Normalen ,~ der Ebene, die jeder Punkt mit den umgeben-
den Punkten in einer kleinen Umgebung Q bildet, und eine Tiefenschatzung ausgeben. Die Vertrauensmaske
kann auf Uberwachte Weise trainiert werden, indem der binare Kreuzentropieverlust und die Verdeckungs-
maske aus dem optischen Fluss als Ground Truth verwendet werden.

L, = binaryCrossEntropy (Prediction,0)

[0044] Hier ist prediction die Vorhersage des CNN im Bereich [0, 1], wobei 1 keine Verdeckung bedeutet und
0 verdeckt ist. 0 beschreibt die Verdeckungsmaske aus dem optischen Fluss, wobei 1 nicht verdeckt und 0
verdeckt ist. Die Tiefe kann auch fir verdeckte Objekte unter Verwendung des L1-Verlustes gelernt werden.

-fo-d)

[0045] Dabei ist d die vorhergesagte Disparitat und d die wahre Disparitat. Die Tiefe kann als Depth = 1,0 / d
berechnet werden. Die Oberflachennormale flir erhdhte Objekte kann berechnet werden, indem zunachst die
Homographie berechnet wird:

H; =K(R—15n7TJK1
9

[0046] Dabei ist H die Homographie, K die Kalibrierungsmatrix, g der Skalierungsfaktor, p der Translations-
vektor und p; die Vektornormale der Oberflachenebene am Ort i € Pos, wobei sich Pos auf alle rdumlichen
Orte in dem vom CNN erzeugten Vektorfeld bezieht. Es kann die Position einer Ebene an der Position i mit
®; =(n;,d;) identifiziert werden, wobei d;) die Tiefe an der Position i ist. Es gibt bspw. zwei Méglichkeiten,
eine Verlustfunktion zu definieren. Die erste Option zielt darauf ab, die Oberflachennormale A direkt zu
regressieren, wobei vernachlassigt wird, ob es sich um ein Hindernis oder die Stralenebene handelt. In die-
sem Fall kann der geglattete L1-Verlust verwendet werden:

Liepr =¥ icPos 2. jeo |HomographyWarp(l(j),®i)—I(j)|1

[0047] Hier verzerrt HomographyWarp den Teil des Bildes mit Homographie, und | ist das Originalbild.

[0048] Anhand des Winkels der berechneten Normalen n kann nun in jedem Punkt eine Schatzung errechnet
werden, ob an diesem Punkt ein gefahrliches Objekt steht. Dies geschieht insbesondere dann, wenn der Win-
kel einen bestimmten Winkel g Ubersteigt. Auf diese Weise kann eine Hinderniskarte bzw. Punktwolke
erzeugt werden.

[0049] Die zweite Option ist komplizierter, bietet aber den Vorteil, durch Hypothesentests eine zusatzliche
Hindernispunktwolke zu erzeugen. Bei dieser Option gibt das CNN zwei Vektorfelder aus: 7 ¢ das die Stra-
Renebene/den freien Raum darstellt, und n,,, das die Oberflache eines Objekts darstellt. Was die Verlustbe-
rechnung kompliziert macht, ist die Tatsache, dass eine Ground Truth oder eine Entscheidung darliber ver-
fugbar sein muss, welcher der ,richtige“ Normalvektor ist. Dies liegt daran, dass der Verlust nur fir den
Beitrag des ,richtigen“ Normalenvektors addiert werden soll. Um dies auf uniiberwachte Weise zu tun, kon-
nen dem Label ,StralRenebene/Freiraum® f zu, wenn
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by
JjeQ

HomographyWarp (I (J ),@,-f ) =1(j )‘L

>y ‘HomographyWafP(/(J’),@/’O ) - ’(/)H
JjeQ 1

[0050] Mit dieser Zuordnung kann die weitere (zweite) Verlustoption formuliert werden:

+

HomographyWarp(/ (Jj ),@,-f ) -1(J)

Lrepr =2 jcPos 2 jeQ 1i has label f ’

1/ has label o

HomographyWarp (l (/),07 ) =1(j )H1

[0051] Fur diese weitere (zweite) Verlustoption kann eine Hindernispunktwolke auf der Grundlage eines Ver-
haltnis-Hypothesentests erstellt werden:

Y jeo HomographyWarp(/(f),@zp)—/(j)((a)‘

L.,
Y jea HomographyWarp(/(j),@,f)—l(j)(@)“1

[0052] Dabei ist y ein Schwellenwert, der anhand eines Validierungsdatensatzes kalibriert wird und
beschreibt, ob der Punkt i als Objekt/Hindernis betrachtet wird. Der Gesamtverlust kann definiert sein als:

L= W1LO + W2Ld + W3Lrepr

[0053] Fur den zweiten Schritt kann somit eine Uberwachte Option und eine gemischte Lésung mit Uber-
wachten Elementen erhalten werden.

[0054] Die in Fig. 2 dargestellte erste Lésung 210 verwendet insbesondere eine tberwachte Feinabstim-
mung des resultierenden CNN zur Verdeckungserkennung aus der ersten Phase. Um eine Zuordnung von
selbstiberwachten Merkmalen zu den einzelnen 2D-Boxen der Objekte zu erlernen, kann auf Uberwachte
Weise ein maschineller Lernklassifikator trainiert werden, bei dem es sich um eine SVM, eine logistische
Regression oder einen CNN-basierten Head handeln kann, um eine direkte Zuordnung zwischen Verdeckun-
gen und 2D-Objekten im Bild zu lernen. Das CNN kann klassenunabhangig trainiert werden, d. h. es gibt nur
die Klasse ,Hindernis".

[0055] Die in Fig. 2 ebenfalls dargestellte zweite Loésung 211 verwendet insbesondere die in der ersten
Phase erzeugten Verdeckungspunkte und fuhrt ein Clustering auf der Grundlage von DBScan mit einem R-
Tree durch. Die auflersten Punkte der Cluster definieren Bounding Boxes von Hindernisobjekten. Diese
Nachbearbeitung kann die gleiche sein wie in der Verodffentlichung P. Pinggera, U. Franke and R. Mester,
»High-performance long range obstacle detection using stereo vision,“ 2015 IEEE/RSJ International Confe-
rence on Intelligent Robots and Systems (IROS), Hamburg, Germany, 2015, pp. 1308-1313, doi:
10.1109/IR0S.2015.7353537. Auf der Bounding-Box-Region kdnnen kleine Klassifikator laufen, z. B. ein
CNN oder ein voll vernetztes neuronales Netz als Mechanismus zur Reduzierung von Fehlalarmen. Dieser
Klassifikator kann vollstandig unter Aufsicht trainiert werden und mehr Klassen als nur ,Hindernis“ haben.

[0056] Die voranstehende Erlauterung der Ausfihrungsformen beschreibt die vorliegende Erfindung aus-
schlieBlich im Rahmen von Beispielen. Selbstverstandlich kénnen einzelne Merkmale der Ausflihrungsfor-
men, sofern technisch sinnvoll, frei miteinander kombiniert werden, ohne den Rahmen der vorliegenden
Erfindung zu verlassen.
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Patentanspriiche

1. Verfahren (100) zur Detektion von wenigstens einem Hindernis bei einem automatisierten und/oder
zumindest teilautonomen Fahrsystem (60), umfassend die nachfolgenden Schritte:
- Bereitstellen (101) von Bilddaten, wobei die Bilddaten fur eine Aufzeichnung einer Umgebung des Fahr-
systems (60) spezifisch sind,
- Durchfihren (102) einer Auswertung der bereitgestellten Bilddaten, wobei die Auswertung auf Basis einer
Anwendung eines Maschinenlern-Modells (50) erfolgt, durch welches eine Verdeckungskennzeichnung zu
wenigstens einer Verdeckung der Umgebung ermittelt wird,
- Durchfuhren (103) der Detektion des wenigstens eines Hindernisses auf Basis der ermittelten Verde-
ckungskennzeichnung.

2. \Verfahren (100) nach Anspruch 1, dadurch gekennzeichnet, dass ein Training des Maschinenlern-
Modells (50) darauf basiert, dass auf Basis einer Bewegung (303) bei einer Kameraaufzeichnung ein Verde-
ckungsbereich (304,401) ermittelt wird, wobei hierzu vorzugsweise ein optischer Fluss bei einer aus der
Kameraaufzeichnung resultierenden Bildersequenz geschatzt wird und anhand des geschatzten optischen
Flusses das Maschinenlern-Modell (50) zur Ermittlung der Verdeckungskennzeichnung trainiert wird, wobei
bevorzugt das Training in der Form eines selbstiiberwachten Trainings durchgefihrt wird.

3. Verfahren (100) nach einem der vorhergehenden Anspriche, dadurch gekennzeichnet, dass die
Bilddaten wenigstens ein oder genau ein Einzelbild, insbesondere im Inferenzmodus, umfassen, welches
aus einer Aufzeichnung mittels einer monokularen oder Stereo-Kamera resultiert, wobei bevorzugt die fur
das Maschinenlern-Modell (50) als Eingabe verwendeten Bilddaten zur Ermittlung der Verdeckungskenn-
zeichnung auf das Einzelbild beschrankt werden.

4. Verfahren (100) nach einem der vorhergehenden Anspriiche, dadurch gekennzeichnet, dass die
Verdeckungskennzeichnung fiir die wenigstens eine Verdeckung spezifisch ist, und vorzugsweise als eine
Verdeckungskarte ausgefiihrt ist, welche wenigstens einen oder mehrere durch wenigstens ein Objekt in
der Umgebung verdeckten Bereich in den Bilddaten kennzeichnet.

5. Verfahren (100) nach einem der vorhergehenden Anspriiche, dadurch gekennzeichnet, dass die
Detektion des wenigstens eines Hindernisses eine Bewertung der Verdeckungskennzeichnung, vorzugs-
weise mittels eines Klassifikators, umfasst, bei welchem eine Einstufung eines der jeweiligen Verdeckung
zugeordneten und in den Bilddaten anhand der Verdeckungskennzeichnung detektierten Objekts als ein
gefahrliches Objekt vorgenommen wird, wobei das gefahrliche Objekt insbesondere eine abgefallene
Ladung eines Lastkraftfahrzeuges umfasst.

6. Verfahren (100) nach einem der vorhergehenden Anspriiche, dadurch gekennzeichnet, dass auf
Basis der Auswertung und/oder der Detektion eine zumindest teilautonome Steuerung eines Ego-Fahrzeu-
ges (5) und/oder Roboters (5) mit dem Fahrsystem (60), vorzugsweise durch ein Bewegungsplanungssys-
tem, durchgefihrt wird.

7. Trainingsverfahren (200) zum Trainieren eines Maschinenlern-Modells (50), umfassend:

- Bereitstellen (201) von Trainingsdaten, wobei die Trainingsdaten wenigstens eine Bildersequenz umfas-
sen, die eine Umgebung eines Fahrsystems (60) wahrend einer Fahrt reprasentieren, wobei die Trainings-
daten ferner Annotationsdaten umfassen, die eine Verdeckungskennzeichnung angeben, welche wenigs-
tens eine Verdeckung der Umgebung wahrend der Fahrt reprasentiert,

- Durchfiihren (202) eines Trainings des Maschinenlern-Modells (50) anhand der Trainingsdaten, bei wel-
chem ein optischer Fluss bei der Bildersequenz beriicksichtigt wird, um die Verdeckungskennzeichnung zu
pradizieren.

8. Computerprogramm (20), umfassend Befehle, die bei der Ausfiihrung des Computerprogramms (20)
durch einen Computer (10) diesen veranlassen, das Verfahren (100) nach einem der vorhergehenden
Anspriche auszufihren.

9. Vorrichtung (10) zur Datenverarbeitung, die eingerichtet ist, das Verfahren (100) nach einem der
Anspriiche 1 bis 7 auszufihren.
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10. Computerlesbares Speichermedium (15), umfassend Befehle, die bei der Ausfilhrung durch einen
Computer (10) diesen veranlassen, die Schritte des Verfahrens (100) nach einem der Anspriiche 1 bis 7
auszufihren.

11. Maschinenlern-Modell (50), welches durch ein Trainingsverfahren (200) nach Anspruch 7 erhalten
wird.

Es folgen 3 Seiten Zeichnungen
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