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1. Projektbeschreibung

1.1. Ausgangslage / Problemstellung

Mit einer nach wie vor hohen Anzahl an Unfalltoten hat der Einzug der LKW Abbiegeassistenten e
besserung fir Personen und Radfahrer gebracht. Die positive Grundidee eines Assistenten, der \
nen und Radfahrern im toten Winkel warnemdsalleslings Uberschattet von der hohen Anzahl an
Fehlalarmen der bestehenden Systeme. Durch fehlendes Szenenverstandnis bzw. Auswertelogi
Unterscheidung zwischen geféahrdeten Personen und Personen, die es nicht sind (da allgemeine
Geschwindigkeit, Richtung von Person) oft nicheadsrgiglich und treibt eine Desensibilisierung der
Fahrer voran, sodass der Assistent seinen Nutzen verlieren kénnte. Personen, die durch ihr Verh:
schwindigkeit, Richtung) nicht gefahrdet sind oder auch allgemeine Objekte (bewegte Straucher,.
den als haufigster Alarmgrund gesehen. Eine Alarmierung auf tatséchlich gefahrdete Personen/R
bietet einen tatsachlichen Mehrwert fir die Fahrer.

Die Anforderungen an LKW Abbiegeassistenten sind sowohl durch die Prufvorschrift ,Allgemeir
triebserlaubnis (ABE) nach § 22 StVZO und zu Prifungen Nr. 149, Verkehrsblatt (VKBI.), Heft 19-Z
BMVI, Deutschland“ als auch die seit 2020 gultige UN ECE R151 fir die Integration in Neufahr.
definiert. Die ABE fiir die Nachrustung von bestehenden LKW mit einem Abbiegeassistent stand b
Projekt im Vordergrund, da dies auch kommeEméditthenarkt ist. Die Weiterentwicklung in Richtung
der UN ECE R151 mit den wesentlich groReren Detektionsbereichen und damit verbundenen Kol
wurde in der Entwicklung bereits mit berticksichtig, jedoch nicht gleich mit umgesetzt. Grund da
dass es fiir die UN ECE R151 keine allgemeine Betriebserlaubnis gibt und daher eine Zulassung
zeugtype erfolgen muss. Dies kann EYYES als Kleinunternehmen nicht voreilend durchfiihren, s
wird erst mit einem Umsetzungsprojekt durch einen OEM sinnvoll machbar sein.

Generell muss bei der UN ECE R151 auch noch mit betrachtet werden, dass die geforderten Dete
reiche von bis zu 30m neben dem Fahrzeug und 7m vor dem Fahrzeug in 4,25m Entfernung q
Fahrzeug fiir einen sinnvollen Einsatz eine entsprechendes Szenenverstandnis bendtigt. D.h. ohn
Algorithmik des Systems erkennt ob eine Kollisionsgefahr besteht und z.B. nur eine Prasenz meld
System fiir den Fahrer unbrauchbar. WahrendtaimenRarstadtischen Bereich wirde jedes System

de facto ununterbrochen Radfahrer und Personen die sich in dieser groRen Entfernung befinden
Dies war auch eine der wesentlichen Anforderungen des Marktes die bei dem Entwicklungsproje
+CAREYE SAFETY ANGLE" (CSA) von EYYES zu den wesentlichsten Innovationen gefuhrt haben
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1.2. Ziel

Es wird/wurde untersucht, wie eine bildbasierte Kl in ein echtzeitfahiges System integriert werde
um somit ein hochqualitatives Szenenverstandnis erreichen zu kénnen. Das dadurch erklarte Zi
Reduktion der Fehlalarmhaufigkeit in Hindiats&ahfiche Geféahrdung von Personen und Radfahrern
und die Anwendung eines hochperformanten KI-Gesamtsystems.

Mit dem System soll es méglich sein einerseits die geltenden Vorschriften als auch die zuklnftigen
len. Die erste Stufe beinhaltet klar die fiir eine Allgemeine Betriebserlaubnis notwendigen Anforde
Die Plattform soll bereits von Bbeginn an so konzipiert sein, dass auch die UN ECE R151 in weite
damit erfullbar sein wird.

1.3.  Vorgehensweise / Methodik

Es wurde ein bildbasiertes Verfahren gewahlt, da dieses eine flachige Analyse der Umgebung ¢
ermoglicht und einen hohen Informationsgehalt aufweist. Ein neuartiges Verfahren auf Basis von
chen neuronalen Netze (KNN) mit vielen Schichten “Deep Learning” genannt, wurde eingesetzt. C
Robustheit von KNN resultiert aus der Invarianz gegeniiber Objektformen gleicher Kategorie und
einflissen. Damit sind die KNN konventionellen Bildverarbeitungsmethoden bei weitem Uberleg
kénnen mit vergleichbaren Sensoriken wie RADAR oder LIDAR konkurrieren.

Es wurde ein Verfahren der ,Object Detection* ausgewahlt, da dies einen guten Kompromiss aus |
tionsgehalt, Verarbeitungsgeschwindigkeit und Machine Learning Aufwand bildet. Durch die Infor
welche Objekte sich wo im Bild befinden, kann die Kl vor schwécheren Verkehrsteilnehmern in
ckungsbereich warnen. Die gréRte Herausforderung eines Abbiegeassistenten besteht darin, die |
hohe Sensitivitat zu erreichen, ohne dass die Spezifitdt zu gering wird. Es wurden eigene Traini
Testdaten durch reale Aufnahmefahrten akquiriert. Der ,Detector* wurde fur die beiden Objektk
Person und Fahrrad trainiert. Das System ist dadurch in der Lage, sowohl vor Radfahrern als auct
gangern zu warnen, wenn es zu einer gefahrlichen Situation kommt. Es wurde streng darauf geach
Trainingsdaten und Testdaten sich nicht Ubers@edidien,,Detector” frei von falsch Positiv und
falsch Negativ Meldungen ist, wurde das KNN auf Sensitivitat optimiert. Um eine hohe Spezifitat z
len, wurde ein Trackingverfahren nachgeschaltet. Das Tracking-by-Detection Verfahren ermittelt d
chen Verlauf, also die Objektbewegung im Bild. Fihrt die Relativbewegung zu einer Entfernung
jekts vom Fahrzeug, kann keine gefahrliche Situation entstehen. Bei sich nahernden oder sich pa
wegenden FuRgangern/Radfahrern ist das System in der Lage zu warnen.

2.  Technologie

2.1. Sensorik und Abdeckungsbereiche
Die Technologien die fiir die Erfullung der Anforderungen in Frage kommen kénnen in

x Aktive (RADAR, LiDAR, Ultraschall)
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x Passive (Videokamera)

Unterschieden werden. Bei den aktiven Sensoren sendet der Aktor eine elektromagnetische ode
sche Welle aus und misst tiber Laufzeit und Reflexionsmuster die Prasenz von Objekten. Uber nac
te Algorithmik wird aus den Einzelmessergebnissen Uber die Laufzeit der Abstand und auch die B
relativ zum Fahrzeug gemessen. Diese Sensoren sind davon abhéngig, welches Reflexionsverh:
Querschnitt das angestrahlte Objekt liefert. D.h. die Oberflache bzw. auch die ¢
schen/elektromagnetischen Eigenschaften spielen hier eine wesentliche Rolle. Dariiber hinaus vel
Sensoren auf Grund der moglichen Auflésung Uber kein Szenenverstandnis. D.h. sie kénnen nic
scheiden, ob sich z.B. ein Radfahrer hinter einer geparkten Autoreihe bewegt oder ob es sich |
Hauswand mit Fenstern handelt, durch welche immer wieder Objekte erkannt werden. Ebenso i
Klassifizierung nach Lichtmast, Personen, Hydranten, Poller zuverlassig moglich, weil die AuflosL
nicht ausreicht.

Abbildung 1: Beispielbild einer FMCW Radarsignalantwort

Bei Kamerasensoren wird das von den Objekten reflektierte Licht von einem photoempfindlicher
eingefangen und in ein elektrisches Signal gewandelt. Der wesentliche Unterschied ist, dass die
mit einem Bild die gesamte Umgebung abbildettimetb@i@ Szenen erkennbar macht. Die Kamera
sendet jedoch nicht aktiv Licht aus, weshalb sie von andere Lichtquellen (Sonne, Scheinwerfer, S
leuchtung etc.) abhéngig ist. Alternativ gibt ésframctkameras die im fernen Infrarotbereich (8 —
15Ru t oo vo vP « ] P «3CE Zo3 t Eu A}v KWV Xv ] p(velBu v o
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Die im konkreten Fall eingesetzten Kamerasensoren sind nach dem Stand-der-Technik neueste M
Full-HD Kamerasensoren mit 1920x1200 Bildpunkten und einem High-Dynamic-Range verhalten.
haben eine Bittiefe pro Bildpunkt von >= 12 bit Bit und daher sind sie besonders lichtempfindlic
liefern auch bei Dammerungssituationen bzw. hohen Lichtschwankungen exzellente Bilder. Trotz
es Situationen wo die Kamera nicht mehr ausreichend Informationsgehalt im Bild liefert. In diese
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muss dann eine integrierte Algorithmik das System gezielt deaktivieren bzw. den Fahrerinnen info
dass keine zuverlassige Funktion mehr moglich ist.

Im Rahmen des Entwicklungsprojektes CSA wurde auf Kamerasensoren gesetzt, weil sie die M¢
bieten komplexe Situationen, wie der Erkennung von Radfahrern und Radfahrerinnen hinter ge
Autoreihen oder Kreuzungssituationen, gut zu erfassen. Entscheidend ist fiir eine optimale Erfass
Uberwachungs- bzw. Gefahrenbereichs, dass die richtige Brennweite und Montageposition mit S
fur unterschiedliche Fahrzeugtypen gefunden wird. Dazu wurde im Rahmen des Projektes eine L
den LKW Abbiegeassistenten laut ,Allgemeinen Betriebserlaubnis (ABE) nach § 22 StVZO und zt
gen Nr. 149, Verkehrsblatt (VKBI.), Heft 19-2018 des BMVI, Deutschland” (kurz KBA) als auch fir ¢
UN ECE R151 betrachtet. In der Abbildung 2 ist dieser Unterschied erkennbar. Wahrend die KBA
einen 1,6x6m breiten Bereich neben der rechten Fahrzeugfront fordert, ist der Bereich fiir die UN E
von 30m hinter dem Fahrzeug bis zu 7m vor dem Fahrzeug in einem Abstand von 4,25 m abzudecl

Abbildung 2: Ubersicht Abdeckungsbereiche KBA Nr. 149 (organge) und UN ECE R151

Im ersten Schritt wurde mit einer Detektionskamera der KBA Bereich als Primarziel definiert. Dafl
bereits zwei Systemvarianten TASET001 und mit April 2021 auch die Weiterentwicklung TASET
sprechend den Prufvorschriften vom technischen Dienst erfolgreich tGberprift.
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Abbildung 3: Geforderter Abdeckungsbereich (rot) ungerwendeter Uiberwachter Bereich (blau/grin) fur ver-
schiedene Kameramontagepositionen tUHeagert (links) und fir eine konkrée Montageposition in 3,8m Hoéhe

und 1,8m hinter der Fahrzeugfront (rechs).

Da sich der sichtbare Bereich mit der Montageposition der Kameras am Fahrzeug verandert, wur
brierungen fir verschiedene Montagepositionen am Fahrzeug durchgefuhrt. Das System wurde s
fur die grof3ztigigste Auslegung der mdglichen Montagepositionen parametriert, um die Installatior
den Endkunden zu vereinfachen und Parametrierfehler zu umgehen. Dies bedeutet jedoch, dass ¢
das System uberwachte Bereich fir gewohnlich groR3er ist als der geforderte Abdeckungsbereich
Warnung vor Objekten fiihren kann, die sich auf3erhalb des geforderten Abdeckungsbereiches bef
Abbildung 3 wird dieser Einfluss gezeigt: Um alle Montagepositionen abzudecken wird der tber
Bereich im schlimmsten Fall stark vergrofR3ert.

Fur die Abdeckung des UN ECE R151 Bereichs (siehe Abbildung 2) sind mehrere Sensoren erforc
einem einzigen Sensor (unabhangig von der Asbd®skBenen die bendtigten Auflésungen (= Min-
destflache des kleinsten Objektes das noch automatisch erkannt werden muss [11]) bzw. Offnunc
nicht mehr erreicht werden. Im Fall des CSA sind zwei Kameras dafiir geplant. Der benétigte [
chungsbereich fiihrt zu Herausforderungen, speziell bei der Relevanz der Meldungen.

Es muss laut UN ECE R151 ein Radfahrer bereits in einer Entfernung von 7m vor dem Fahrzeug
werden. Man denke an Kreuzungssituationen, wo die gegeniiberliegenden Gehsteige oft nur < 5m-
und keine Kollisionsgefahr besteht. AuchddiegM@es Radfahrers in der Entfernung von 30m hinter
der Fahrzeugfront wird im taglichen StralBenverkehr zu sehr haufigen, korrekten, aber nutzlosen
gen fuhren. Diese Anforderungen fiihren zu der Notwendigkeit, dass das System den Radfahrer z
in einem Abstand von > 10m vor und 40m hinter dem Fahrzeug detektiert um zuverlassig das Bew
profil bestimmen zu kénnen. Ansonsten kommt es speziell im innerstadtischen Bereich zu enorm
Meldungen, weil sich oft Radfahrer in einem solchen Abstand bewegen werden.

Diese Rahmenbedingungen waren die Ursache fir die Entwicklung des Kl-Szenenverstandnisse
CSA. Nur damit sehen die Experten von EYYES eine Chance eine robuste und fur den téagliche
brauchbare Lésung fur die Erhéhung der Sicherheit von Radfahrerinnen und Radfahrern als auch
terstitzung fur Lenkerinnen und Lenker anzubieten.

2.2.  Kiunstliche Intelligenz
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Das Forschungsgebiet der Kunstliche Intelligenz besteht aus mehreren Teilbereichen (siehe Abb
wobei maschinelles Lernen sicherlich einer der wesentlichsten davon ist. Dabei geht es darum Mu
Strukturen durch adaptive Parameter bzw. Matrizen unterstitzt von entsprechenden Optimierun
rithmen so gut als moglich zu ,erlernen, um diese in weiterer Folge wiederzuerkennen und eine
lichkeitswert auszugeben.

Maschinelles Lernen

Abbildung 16: Ubersicht Kiinstliche Intelligenz

Allein der Gedanke an die Mdglichkeit eine in vielen Bereichen des taglichen Lebens, in der Wi
oder in der Wissenschaft jederzeit einsetzbare mit der menschlichen Denkleistung vergleichbare ,k
Intelligenz” schaffen zu kénnen fasziniert schon lange die Menschheit und bringt sie dazu, sich mit
hochinteressanten Wissensgebiet zu beschaftigen.

Seit den 1950er Jahren haben sich unterschiedlichste mathematische Lésungsansatze fiir diese /
stellung entwickelt. Ein Teilgebiet dieser Entwicklung bilden die kiinstlichen neuronalen Netze. Die
tergebiet des ,Machine Learning“, versucht durch mathematische Funktionen die Eigenschaften vo
gischen neuronalen Netzen (siehe Abbildung 5) zu imitieren. Der Denkansatz, dass man die Funkti
menschlichen Gehirnes modellhaft in einzelne Verarbeitungsschritte (Algorithmen) zerlegt und d
Hilfe der Methoden der Mathematik und Physik nachempfindet, bildet die Grundidee der in vielen
bereits zitierten ,kinstlichen Intelligenz”.

Seit 2009/2010 sind diese durch eine neue Methode, dem ,Deep-Learning” reicher geworden. Dal
ren die eigentlichen Algorithmen gar nicht neu. Die erste Umsetzung eines kunstlichen Neurons
bereits in den 60er Jahren des 20ten Jahrhunderts mit analoger Technologie durchgefiihrt (siehe A
6). Das erste Perceptron wurde 1957 von Frank Rosenblatt entwickelt. Damals war schon die M
dass innerhalb weniger Jahre der erste Computer gehen, sprechen, sehen, schreiben und sich sel
duzieren wird kdnnen. Das dies zu optimistisch war denn erst heute, also 63 Jahre spater werden
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ten vier Schritte erreicht. Von einer Reproduktion im Sinne von evolutionarer Weiterentwicklung ¢
noch weit entfernt.

Neu an Deep-Learning ist jedoch, dass Trainingsdaten in einem Umfang zur Verfligung gestanc
welcher wenige Jahre zuvor noch undenkbar gewesen ware. Mit Millionen Bilddaten mit einer e
chenden ,Grundwabhrheit”, d.h. Trainingsinformationen fuir das Neuronale Netz, und Rechenleistun
entsprechende Trainingslaufe in realistischen rZeitnddgliehten zeigten, dass die zuvor geglaubten

Grenzen der Neuronalen Netze nur durch zu wenig Trainingszyklen und Trainingsdaten bedingt wa
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Abbildung 5: Abbildung emes biologischen Neurons

Als wesentliche Innovation des Deep-Learning kann die Verwendung von immer ,Tiefer=Deep“ w
den Netzen angesehen werden. Wahrend bis dghiBclviehien an Neuronen die gelebte Praxis wa-

ren, wurden die Architekturen der Neuronalen Netze um immer mehr Schichten erweitert und es
festgestellt, dass die Qualitat der Detektionsergebnisse damit immer mehr steigt. Dies war ein wes
Durchbruch, denn bei den vorherigen Modellen ging man immer davon aus, dass die Netze beim
Ubertrainiert werden und dann nicht mehr besser werden. Damit war auch die Grundlage fur die d
gende 10-jahrige Aufholjagt der ,Deep-Neural-Networks* in unterschiedlichsten Anwendungsgebiet

Allgemein sind die Neuronalen Netze also Optimierungsverfahren, welche durch erlernen von Infi
nen in der Lage sind &hnliche Muster wiederzuerkennen. Das bedeutet jedoch, dass fiir eine zuv
und sichere Funktion des Neuronalen Netzes auch ausreichend Information oder in Nachrichtentec
Worten gesprochen, der Signal-Rausch-Abstand, ausreichend sein muss. Fir die Videotechnik ist
einfach zu verstehende Grundlage, denn wenn man als Mensch in dem Bild das gesuchte Objekt
Information nicht mehr erkennen kann, dann wird dies auch kein Algorithmus schaffen.

Als Ziel der ,Machine Learning" Experten Weltweit steht das ,generalisierte” Kiinstliche Intelligenz
cial general intelligence — AGI). Es handelt sich dabei um eine hypothetische Intelligente Maschine
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Fahigkeit jede intellektuelle Aufgabe, die ein Mensch I6sen kann, zu I6sen. Eine solche Maschine
Lturing Test", ein Test bei dem ein Mensch mit einer Maschine und einem Menschen kommunizi
feststellen muss wer von den Beiden eine Maschine ist, bestehen. Bis dato wird eine solcher Grad
ligenz nicht erreicht. Nimmt man die Anzahl der Neuronen des leistungsféhigsten Neuronalen Netz
zen 16 Millionen Neuronen, was in etwa der Leistungsfahigkeit eines Froschs entspricht. Dieses N
den leistungsfahigsten Supercomputern. Um einen Vergleich mit dem menschlichen Gehirn zu zie
spricht dies in Etwa 0,016%. Man sieht also, der zu einer ,generalisierten” Kinstliche Intelligenz is
weit.

Anwendungsmaglichkeiten fur kinstliche Intelligenz gibt es in den verschiedensten wissenschatftlic
industriellen Disziplinen. Erwahnt seien an dieser Stelle die medizinische Technik, die Messtechni
Sicherheitstechnik. Je nach Einsatzgebiet fiir die Mustererkennung werden speziell geeignete De
welche die Informationen fir den jeweiligen Algorithmus aufnehmen, bendtigt. Diese unterschie
Aufnahmeverfahren werden auch ,bildgebende Verfahren genannt. Sie kdnnen sowohl optische,
sche als auch atomare Eigenschaften des zu beobachtenden Objektes oder Raumes zur Aufnahi
ziehen.

Abbildung 6: Bild des ersten kiinstlichen Neurons

Prinzipiell gibt es keine Beschrankung auf welche Art von Daten Tiefe Neuronale Netze angewal
den. Am bekanntesten sind jedoch die Anwendungen im Bereich ,Computer Vision* und Spracherk
wo Fahrerassistenzsysteme in heutigen Kraftfahrzeugen bereits auf Deep-Learning aufsetzen ode
wie SIRbder ALEXBereits groRe Verbreitung erreicht haben. Die Entwicklung hort hier jedoch nicht
und jedes Jahr kommen neue Techniken und mathematische Funktionen hinzu die weitere Verbes
ermoglichen.

2.3. Embedded Deep Learning

Die herausragenden Qualitaten der Erkennung Stabititéthvon KNN stellt die Technologie jedoch
auch vor Herausforderungen. Ein groRes neuronales Netz bendtigt im Durchschnitt fur die Vera

! Copyright von APPLE Inc.
? Copyricht von AMAZON Inc.
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eines einzigen Bildes mit einer Auflosung von 416x416 Bildpunkten 100x10"9 Rechenoperatione
meisten davon sind Multiplikationen und Additionen. Eine solche Menge von Berechnungsschri
jedoch selbst fur Hochleistungsprozessoren noch immer eine Aufgabe. Im Zusammenhang mit
Anwendungen ist es natirlich noch viel schwieriger, entsprechende leistungsfahige Systeme von
gieversorgung bis hin zur Kihlung in Fahrzeuge zu integrieren.

Deshalb hat sich speziell seit 2018 der Markt der so genannten ,Deep-Learning-Accelerator” (DLA
ckelt. Dabei wird versucht die Rechenoperationen einerseits von energieaufwandigen Gleitkomma
nen in Fixkommaoperationen zu konvertieren ohne grof3e Qualitatseinbuf3en (Loss) in Kauf nel
mussen. Andererseits wird durch unterschiedlichste Ansatze der Verarbeitungsprozess so weit al:
parallelisiert, um mit weniger Frequenzen bzw. elektrischer Verlustleistung &hnliche Verarbeitt
schwindigkeiten zu erzielen.

DLA lassen sich zunéachst in zwei Kategorien teilen. Die erste Kategorie umfasst alle Hardwarebe
ger, die fur den Trainingsprozesse geeignet sind. Hierfir verfigen diese tiber zusatzliche Funktio
die fiir die Backpropagation benétigt werden. Ddddeekasich um ein Verfahren zum Trainieren von
KNN, bei dem basierend auf der Abweichumm 2ivisch berechneten Wert und dem erwarteten Wert
Anpassungen an den Parametern des KNN vorgenommen werden. Derartige Beschleuniger, v
Googles Tensor Processing Unit (TPU) [7] und die Deep Learning Unit von Wave Computing [5], <
fur die Anwendung in groRen Rechenzentregrtkddai@i steht vor allem ein hoher Datendurchsatz
von mehreren tausend Bildern pro Sekunde im Fokus des Designs. Dieser Datendurchsatz wird me
Kosten einer hohen Leistungsaufnahme erzielt.

Die zweite Kategorie umfasst die Hardwarebesctdeufiilg die Verwendung mit bereits trainierten
Netzen gedacht sind. Anders als die Beschleuniger der ersten Kategorie verfiigen diese nicht Giber
tionalitaten, die fur die Backpropagation bendggt Wedtlirch ergibt sich fir Hardwarebeschleuniger
dieser Kategorie schlankeres, kompakteres Design. Hardwarebeschleuniger dieser Kategorie fine
wiegend in mobilen Geraten Anwendung. Die Leistungsaufnahme sollte mdglichst gering sein,
gleichzeitig die Datenrate hoch genug sein muss, um zeitkritische Aufgaben erfiillen zu kénnen.

EYYES hat eine eigene Ldsung fir einen DLA entwickelt. Dieser so genannte ,Advanced Deep:
Accelerator* (ADA) ist ein Beschleuniger der zweiten Kategorie. Er verfligt Uber separate Module
Berechnung von Convolutional, Activation und-&gadirigabei kdnnen das Convolutional Modul und
das Pooling Modul unabhéngig von den anderen Modulen angesteuert werden. Lediglich das Ac
Modul kann nur in Kombination mit dem Convdlldthriaktiviert werden. Das Convolutional Modul
setzt sich aus acht einzelnen Convolutional Einheiten zusammen, von denen jede einen Kanal eir
berechnet. Die Anzahl der Convolutional Einheiten ist parametrierbar und prinzipiell unbeschrankt.
Convolutional Modul folgt ein Caching Modul, in dem die Ergebnisse des Convolutional Moduls f
mit mehr als acht Kanalen zunachst zwischengespeichert und spéater zusammengefasst werden
sammengefassten Daten werden an das Activation Modul tGbergeben.
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Abbildung 7: Ein- und Ausgange der ADA Compute Unit

Durch die maximal parallelisierte Verarbeitunggdtcbsmit einem leistungssparenden FPGA mit nur

100 MHz Taktfrequenz bis zu 10712 INT8 Rechenoperationen pro Sekunde zu verarbeiten. Die Ini
besteht dabei in der Art und Weise wie die Daten durch den ADA Kern miteinander fur Faltungs-
ons- und Vergleichsoperationen verschrankt werden. Deshalb ist es auch mdéglich mit einem Geré
nem Leistungsverbrauch von nur 2W pro Videokamera eine Applikation wie den LKW Abbiegeassi
Deep-Learning zu realisieren.

2.4. Objektdetektion

Objektdetektion beschreibt die Funktion, Infenri#tier Ort und Art eines Objektes im Bild zu erken-
nen. Als Objekt kann dabei jede Entitat angesehen werden, also z.B. Personen, Tiere, Fahrzeuge
tande. Objektdetektion bildet einen wichtigen Grundbaustein flr das Szenenverstandnis aus Kal
dern, stellt jedoch gleichzeitig ein schwieriges Problem der Computer Vision dar. Durch Deep |
konnten jedoch seit 2013 grof3e Erfolge erzielt werden. Wichtige Errungenschaften sind Neuronal
wie ,Region based CNN“ (R-CNN) [13] oder ,Single Shot Detector* (SSD) [14], jedoch stellt der €
Berechnungsaufwand dieser Methoden eine nicht zu unterschatzende Hirde dar. Das Neuronale N
lo v3* [15] stellt einen sehr guten Kompron@asis und Laufzeitverhalten vor, wahrend ,Tiny Yolo
v3“ [15] mit deutlich weniger Rechenoperationen auskommt und in der Literatur ordentliche Erge
liefert, die jedoch deutlich unter der State-of-the-Art liegen. Wir haben eine ahnliche Architektur e
fen, trainiert und fur den Anwendungsfall Abbiegeassisthtdiptdie Laufzeitperformanz eines Tiny
Yolo v3 mit der Qualitat eines Yolo v3 fir die Detektion von Personen und Fahrradern vereint.

2.4.1 Training der Objektdetektion

Mit der Entwicklung der tiefen KNN fiir Training und Qualitatsoptimierung wurde auch die Miniaturis
erforscht. Die Mittel zur Reduktion der benétigten Speicherbandbreiten, der Anzahl an Rechenope
und der Nutzung von Fixkommaoperationen sp@&tiadatesentliche Rolle. Methoden wie Pruning [9]

sind zusatzlich wichtig, um unwesentliche Teile des KNN zu entfernen. Fir eine Realisierung eine
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Applikation fiir Fahrzeuge auf DLA, wie sie in Abschnitt 2.3 beschrieben sind, missen samtliche M
angewandt werden um den Rechenaufwand fur die Berechnung der Aufgabe des KNN um einen F
oder mehr zu reduzieren. Dies ist EYYES mit der Entwicklung des EYYESNET gelungen.

Obwohl fur den Fall Abbiegeassistenten optindiertmwitraining moglichst diverses Bildmaterial ver-
wendet, um den Detektor robust gegeniiber Veranderungen zu machen. Der Fokus bei der Akquis
Bildmaterials lag dennoch in der Perspektive in der die Kamera von zwischen 2m und 4m Hoéhe
Bodenebene herabschaut, da diese Perspektive in Ublichen Bilddatenbanken deutlich unterreprase
aber im Abbiegeassistenten zum Einsatz kommt. Durch Data Augmentation wurde im Training das
bare Bildmaterial zufallig verfremdet, um Overfitting zu umgehen und eine héhere Robustheit gec
Storeinflissen zu erzielen. Neben Helligkeits- und Aufldsungsvariationen wurden auch Bildrotatic
bis zu +/- 45° augmentiert, die der Verzerrung eines Fischaugenobjektivs im Randbereich ahnlich ¢
Training hat in zwei Schritten stattgefunden: Zuerst wurde das neuronale Netz mit mit 64764 Bilde
trainiert, wobei allgemeines Bildmaterial zum Eindatzlikaem Schritt werden vor allem die ersten
Layer des Feature Extractor Netzes definiert. Anschlie3end wurde ein Fine-Tuning Training mit 1!
dern durchgefihrt, bei dem vermehrt Bildmaterial fir den Anwendungsfall ,Abbiegeassistent* zum |
kam. In diesem Schritt werden vorwiegend die hinteren Layer des neuronalen Netzes erlernt. Fur
dierung und ldentifikation der finalen Trainingsiteration, bei der noch kein Overfitting stattfand, w
6953 Bilder verwendet, die nicht im Trainingsprozess eingesetzt wurden. Die Generalisierung u
wendbarkeit fiir den Abbiegeassistenten wurde mit einem vom Training vollstandig unabhéangigen
tensatz aus Abbiegeassistentaufnahmen gepdiélt®iErainingsqualitat wird in Kapitel 3 dargestellt.

Gezielt akquirierte Aufnahmen zeigen die geforderte Funktionalitdt nach KBA. Zusatzliche Aufr
unter erschwerten Bedingungen zeigen Funktionalitdten nach UN-ECE R151.

Im Abbiegeassistenten ,TASET" von EYYES der Produktgruppe CSA wird eine eigens entwic
Beschleuniger Plattform eingesetzt, um Transparenz zu ermdglichen und das Thema funktionale ¢
in der eigenen Hand zu haben.

2.5. Tracking

Objektdetektion allein reicht nur fur die Erkennung, dass sich eine Person oder ein Radfahrer an eil
im Bild befindet. Dies ist zwar ausreichend fir einen Abbiegeassistenten um die KBA Anforderu
erfullen, indem die Prasenz von Personen/Radfahrern im Abdeckungsbereich den Fahrer warnt
fuhrt dies selbst bei perfekter Detektorqualitédt noch zu unnétig vielen Warnungen, da sich Persone
im Abdeckungsbereich aufhalten kénnen, auch wenn im Abbiegefall keine kritische Situation vorl
Abbildung 8 ist ein solcher Fall beispielhaft dargestellt. Ahnliche Situation treten oft auch néher ar
zeug auf, so z.B. bei Personen/Radfahrer, die auf dem Gehweg an einer Ampel stehen und unbew
ten.
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Abbildung 8: Zeitlich tberlagerte Bilder einer unkritshen Situation: Das Fahrzeuiberholt eine Person, die

sich im Abdeckungsbereich befindet. Die Relativbegung der Person fuhrt von der Fahrzeugfront weg.

Eine hohe Falsch-Positivrate im Alltag kann jedoch zu einer Belastung des Fahrers und zu einemr
ensverlust in den Abbiegeassistenten fihren, der wiederum zu einem erhdhten Risiko in echten Ge
tuationen fuhrt. Stattdessen sollte ein optimaler Abbiegeassistent nur dann warnen, wenn es zu eir
schen Situation kommen kann, d.h. wenn die relative Objektbewegung im zeitlichen Verlauf einer
gesituation zur Kollision fuhren kann. Die Erkennung der relativen Objektbewegung im zeitlichen
wird in der Computer Vision als ,Tracking“ bezeichnet. Eine kritische Situation kann im Fall des
CarEye Safety Angle genau genommen dann auftreten, wenn sich ein Objekt zum Bildrand links oc
links bewegt. Beispiele fir solche Objekt-Trajektorien sind in Abbildung 9 dargestellt.
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Abbildung 9: Beispiele fir Objekt-Trajektorien die zuritischen (rot) und unkritischen (griin) Situationen
fuhren.

Abbildung 10: Kritischer Bereich (rot), dawvéhrend des Abbiegevorgangs eine Rolle spielt.

Aus der Objekttrajektorie und dem Bildbereich bei durch die Eigenbewegung im Abbiegevorganc
quert wird, wurden Gefahrenzonen ermitteltcelidér, Ber flr einen Abbiegevorgang von Bedeutung
ist, wird in Abbildung 10 rot hervorgehoben. Hierbei wird ein geringer Kurvenradius angenomme
Bekanntheit des tatsachlichen Kurvenradius kdnnte theoretisch der Bereich auch dynamisch adap
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Radfahrer im Abstand von 8m hinter der Fahrzeugfront mit
aktivem ,orange" Informationssignal.

Radfahrer im Bereich der Totwinkelkamera mit Detektion von
Fahrrad und Radfahrerperson. Fihrt zu einem ,orange“ Infor-
mationssignal und noch keiner Warnung. Erst wenn der Lenker
eingeschlagen wird oder der Blinker aktiviert wird, dann wird
eine Kollisionsgefahr errechnet und kann eine Warnung mit ,rot
+ Akustik* entstehen.

3.3. Ausblick/ weiterer Forschungsbedarf

Die Ergebnisse der Forschungsarbeit sind in das Produkt TASETO001 eingeflossen, welche bere
zember 2019 die ABE erhalten hat. Mit der Weiterentwicklung TASETO002 hat EYYES im Frihjahr :
noch performantere Plattform zur Anwendung als Abbiege- und Ruckfahrassistent auf den Markt g
Die nachste Weiterentwicklung wird die Anforderung der UN-ECE R151 vollstandig erfullen. Dara
ten die Expertinnen und Experten von EYYES aktuell mit Hochdruck. Die nachste Generation des
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