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Deep-Learning-basierte 3-D-0bjekterkennung —
Daten, Training und Absicherung

Deep-Learning-Algorithmen und neuronale Netze sind wichtige Bausteine von automatisierten
Fahrfunktionen zukinftiger autonomer Fahrzeuge. Bertrandt hat im Rahmen des Forschungs-
projektes ,3-D-CamLiFusion” eine 3-D-Objekterkennung per Deep-Learning-basierter Fusion
von Kamera- und Lidardaten erarbeitet. Das Projekt deckt den gesamten Deep-Learning-

Workflow ab.

I Die 3-D-Objekterkennung ist ein
zentraler Bestandteil der Umfeldwahr-
nehmung von autonomen Fahrzeugen
und Fahrerassistenzsystemen, der per
Deep Learning (DL) umgesetzt wird.
Insbesondere kosteneffiziente, aber da-
fiir niedrigauflésende Lidarsensoren mit
4 bis 32 Ebenen werden in den ndchsten
Jahren fiir fortgeschrittene Fahrerassis-
tenzsysteme (SAE-Level 2 und 3) in Pri-
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vatfahrzeugen einsetzbar sein. Durch
die geringe Auflésung der Lidardaten ist
ihre Fusion mit detailreicheren Kamera-
daten besonders relevant und vielver-
sprechend. Ansdtze aus der aktuellen
Forschung setzen hierbei auf tiefe neuro-
nale Netze, die nicht nur isoliert lernen,
in den Kamera- und Lidardaten die
Merkmale der Objekte zu detektieren,
sondern zusdtzlich auch lernen, diese

Datenstrome und ihre Merkmale mitein-
ander zu fusionieren.

ERSTELLUNG SYNTHETISCHER
KAMERA- UND LIDARDATEN

Synthetische und simulierte Daten fiir
Training und Absicherung von neurona-
len Netzen bieten den Vorteil, dass der
hohe Aufwand zum Labeln der Daten
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entfdllt. Besonders das Training von
kamerabasierten KI-/DL-Funktionen
benotigt allerdings Bilddaten mit einem
hohen Grad an Fotorealismus, um den
enormen Merkmalsreichtum der realen
Welt ausreichend genau abzubilden.
Simulierte Daten, die lediglich mithilfe
von 3-D-Engines computergeneriert wur-
den, weisen haufig einen nicht ausrei-
chenden Grad an Fotorealismus fiir das
Training und die Absicherung neurona-
ler Netze auf [1].

In der aktuellen Forschung gibt es
daher einen Trend zur Erstellung von
synthetischen Daten, die reale Daten als
Grundlage nehmen [2, 3]. Dies verkniipft
den Vorteil des geringen Labeling-Auf-
wands mit der groflen Merkmalsvielfalt
von realen Daten. Darauf aufbauend
wurde im Projekt ,,3-D-CamLiFusion“
ein Ansatz zur Erstellung konsistenter
Kamera- und Lidardaten entwickelt, der
reale Daten als Basis verwendet und
einen hohen Grad an Fotorealismus und
Detailreichtum erzielt. Hierbei werden
Straflenszenen eines realen, vollstandig
annotierten 3-D-Objekterkennungsdaten-
satzes (hier: der A2D2-Datensatz [4])
durch zusatzliche, synthetisch erstellte
Objekte erweitert.

Um eine moglichst grofie Variation der
Kamerainformationen der synthetischen
Objekte zu erreichen, wird eine spezielle
DL-Methode, ein generatives neuronales
Netz (Generative Adversarial Network,
GAN), eingesetzt. Hierfiir werden im
Forschungsprojekt die Ansdtze Style-
GAN?2 [5] und SeFa [6] miteinander kom-
biniert. Die Idee ldsst sich am Beispiel
von Autos als zu erkennenden Objekten
erkldren: Als Input fiir das GAN dient
das Bild eines roten Autos der Marke A.
Das GAN ist nun in der Lage, daraus
das Kamerabild eines gelben Autos mit
neuen Designmerkmalen zu erstellen,

ATZ extra  Marz 2022  Automatisiertes Fahren

ist Teamleiter bei Bertrandt

in Gaimersheim/Ingolstadt.

Dr. Xinxing Wang

Ingenieurblro GmbH

BILD 1. Verschiedene optische Merkmale
konnen gezielt manipuliert werden, etwa
die Farbe, Konturen, Reflexionen, Licht-
verhdltnisse. So konnen nahezu beliebig
viele Objektvariationen erstellt werden.
Andere Merkmale, wie die Kamerapers-
pektive, die Form oder die Grofe des
Objekts, konnen beibehalten werden,
sodass die fiir die 3-D-Objekterkennung
relevanten und von Menschen erstellten
Labels zu Grofie, Orientierung und
Segmentierung weiterhin gelten und
kein erneuter manueller Aufwand
notwendig ist.

Wichtig ist, dass die Lidar-Punkt-
wolke des synthetisch erzeugten Objekts
sowohl zum Kamerabild als auch zur
Lidarsensor-Konfiguration passt. Dafiir
wird ein Modul des Ansatzes MonoPSR
[7] verwendet, das im Trainingsprozess
gelernt hat, nur aus Bilddaten eine hoch-
aufgeloste Punktwolke vorherzusagen.
Die Punktwolke des synthetischen Ob-
jekts wird anschlief’end an die vorgese-
hene Stelle im 3-D-Raum transferiert und
an die spezielle Charakteristik der Lidar-
Sensorkonfiguration angepasst.

Mit dem entwickelten Ansatz kann,
aufbauend auf realen Daten, eine grofle
Menge an hochqualitativen Kamera- und
Lidardaten automatisiert erstellt werden,
die sowohl zum Training als auch zur
Absicherung dienen konnen. Der Ansatz
ist grundsatzlich fiir jede Art von Objek-
ten geeignet.

GELERNTE FUSION VON
KAMERA- UND LIDARDATEN

Der entwickelte Ansatz ist eine Kombi-
nation von zwei Ansdtzen aus der aktu-
ellen Forschung: Frustum PointNets [8]
und MonoPSR [7]. Diese bauen auf
einer 2-D-Objekterkennung im Kamera-
bild auf, BILD 2, da diese Funktion
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heutzutage sehr ausgereift ist. Bei der
gewdhlten Sensorkonfiguration ist es
sehr unwahrscheinlich, dass ein Objekt
in den Lidardaten erkannt wird, nicht
aber im Kamerabild. Daher bietet die
2-D-Objekterkennung im Kamerabild die
hochste Wahrscheinlichkeit, ein Objekt
initial zu detektieren.

Anschliefiend an die 2-D-Objekterken-
nung folgt die 3-D-Objekterkennung
mit Fusion der Kamera- und Lidardaten.
Das neuronale Netz lernt aus grofien
Datenmengen die Fusion auf Merkmals-
ebene. Durch diese Fusionsart werden
wesentlich mehr Rohdaten mit einbe-
zogen als bei einer reinen Fusion auf
Objektebene, wie sie in aktuellen Seri-
enfahrzeugen zu finden ist. Je nachdem,
ob keine, wenige oder viele gemessene
Lidar-Punkte fiir das Objekt vorliegen,
lernt das neuronale Netz, die verfiigba-
ren Informationen zu gewichten und
zu fusionieren.

Fiir einen Menschen reichen die Bild-
informationen des Objekts in Kombina-
tion mit einem einzelnen gemessenen
Lidar-Punkt auf dem Objekt bereits
aus, um mithilfe der eigenen dreidi-
mensionalen Vorstellung des Objekts
eine prazise 3-D-Bounding-Box am rich-
tigen Ort zu kennzeichnen. In der ent-
wickelten Architektur wird hierfiir die
gemessene niedrigauflésende Lidar-
Punktwolke mit einer aus dem Bild vor-
hergesagten hochauflosenden Objekt-
Punktwolke ergdanzt/angereichert, BILD 2
(Pfad 1). Ein Modul des neuronalen Net-
zes lernt, diese detaillierte Lidar-Punkt-
wolke allein aus Bildinformationen vor-
herzusagen. Dieses Modul wird mit
echten Lidardaten aus einem hochauflg-
senden Sensor trainiert. Bei der Anwen-
dung im Fahrzeug (der sogenannten
,Inferenz“) verwendet es jedoch nur
Bildinformationen, um die hochaufl6-
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BILD 1 Synthetisch eingefiigtes Auto in reale Hintergrundszene des A2D2-Datensatzes [4]; Auto ohne GAN-Manipulation (links); GAN-generiertes Auto mit geziel-
ter Anderung der Autofarbe (Mitte, rechts) (© Bertrandt Archiv)

sende Punktwolke des Objekts zu gene-
rieren. Schlieflich wird die vorherge-
sagte Lidar-Punktwolke mit den gemes-
senen Lidardaten fusioniert und ergdanzt
letztere. So stehen fiir die zu erkennen-
den Objekte detailreiche Punktwolken-
Informationen zur Verfiigung, im Fahr-
zeug wird daher lediglich ein niedrig-
aufldsender Lidar-Sensor benotigt.

Aus dem Kamerabild werden Posi-
tion, Grofle und Abmessungen des zu
erkennenden Objekts abgeleitet und
mit den gemessenen Lidardaten in
einem KI-Modul fusioniert, das die
finale 3-D-Bounding-Box abschitzt,

BILD 2 (Pfad 2). Eine 3-D-Bounding-Box
kann daher sowohl mit gemessenen
Lidar-Punkten als auch nur mit Kamera-
Informationen vorhergesagt werden.

Durch den modularen Aufbau kénnen
gezielt Zwischenergebnisse gelernt wer-
den, die an anderen Stellen der Architek-
tur fusioniert werden. Diese Zwischen-
ergebnisse der einzelnen Module sind
vom Menschen interpretierbar und hel-
fen dabei, die Funktionsweise des neuro-
nalen Netzes nachvollziehbar und im
Fehlerfall analysierbar zu machen, was
bei sicherheitskritischen Anwendungen
von grofier Bedeutung ist.

Die beschriebene Architektur der
3-D-Objekterkennung wird im Projekt
auf der Pegasus-Plattform von Nvidia
implementiert, um Echtzeit-Lauffdhigkeit
zu erreichen. Das neuronale Netz wird
mithilfe von Nvidia TensorRT optimiert.
Neben grundlegenden Optimierungen
und eigenen TensorRT-Operationen in

den Programmiersprachen C++ und
CUDA wird die Genauigkeit der Gewichte
des neuronalen Netzes zugunsten der
Laufzeit reduziert (von 32-Bit Float auf
8-Bit Integer; int8-Inferenz), ohne die
Erkennungsgenauigkeit signifikant zu
beeinflussen. Verschiedene Teile der
Architektur werden zur optimalen Aus-
nutzung der vorhandenen Ressourcen
des Steuergerdts parallelisiert.

ABSICHERUNG NEURONALER NETZE

Die Absicherung von tiefen neuronalen
Netzen ist essenziell fiir sicherheitskriti-
sche Anwendungen. Neuronale Netze
funktionieren grundsatzlich anders als
klassische regelbasierte Algorithmen, was
sich in ihren teilweise Black-Box-dhnli-
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BILD 2 Schematische Darstellung zur Architektur der 3-D-Objekterkennung; Darstellung inspiriert durch [7] und [8] (© Bertrandt Archiv)
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chen Eigenschaften und ihrer schwierigen
Erkldrbarkeit widerspiegelt. Folglich wer-
den neuartige, flir neuronale Netze ange-
passte Methoden der Absicherung beno-
tigt. Bei der Absicherung von kameraba-
sierten Systemen wird eine enorme
Menge an vielfdltigen, fotorealistischen
und mit Labels gekennzeichneten Daten
benotigt. Vor allem fiir selten auftretende
oder sicherheitskritische Szenarien (der
sogenannte ,long tail“) ist es teuer und
aufwendig, diese Daten zu gewinnen.
Das Projekt ,,3-D-CamLiFusion” beschaf-
tigt sich daher mit zwei zentralen Fragen:
der Methodik zur Absicherung von neu-
ronalen Netzen iiber aussagekraftige
Metriken sowie der Verwendbarkeit von
GAN-generierten synthetischen Daten

fiir die KI-Absicherung.

Bei der Methodik zur Absicherung
werden nach Cheng et al. [9] vier ver-
schiedene Aspekte der Validation von
neuronalen Netzen betrachtet: Robust-
heit, Interpretierbarkeit, Korrektheit
(Correctness) und (Daten-)Vollstdndig-
keit (Completeness) - die sogenannten
RICC-Kriterien. Fiir jedes dieser Kriterien
werden verschiedene Metriken, wie etwa
Szenarien-Abdeckung, szenarienbasierte
Performanz-Minderung, stérungsbe-
dingte Konfidenz-Minderung, BILD 3,
sowie verschiedene Heatmap-basierte
Metriken, an die Objekterkennungsauf-
gabe angepasst und fiir die Absicherung
verwendet. Uber die Berechnung der st&-
rungsbasierten Konfidenz-Minderung
beispielsweise kann untersucht werden,
ob etwa die Objektfarbe die Detektions-
Konfidenz beeinflusst. So wurde das
gelbe Auto, BILD 3, mit signifikant verrin-
gerter Konfidenz erkannt, was auf eine
geringe Robustheit des neuronalen Net-

ATZ extra Marz 2022  Automatisiertes Fahren

zes in Bezug auf die untersuchte Objekt-
Eigenschaft hindeutet. Um das neuronale
Netz in Bezug auf die RICC-Kriterien
abzusichern, werden die im Projekt
erstellten synthetischen Daten genutzt.

ZUSAMMENFASSUNG

Im 3-D-CamLiFusion-Projekt wurde eine
Methode zur Deep-Learning-basierten
Fusion von Kamera- und Lidar-Daten fiir
3-D-Objekterkennung entwickelt. Mit-
hilfe von synthetischen Daten kann fiir
Training und Validation eine grofie
Menge unterschiedlicher Objekte und
Szenarien automatisiert erstellt werden.
Durch die Kombination von realen Hin-
tergrundszenen mit GAN-generierten
Objekten ist es dabei méglich, spezifi-
sche Objekteigenschaften (Farbe, Fahr-
zeugstil und -form, Umgebungslichtver-
haltnisse, Entfernung, Orientierung,
Verdeckung oder andere Objektdetails)
gezielt zu kontrollieren beziehungsweise
zu manipulieren und trotzdem den fiir
kamerabasierte neuronale Netze not-
wendigen Grad an Fotorealismus zu
erreichen.

Aus dem Wechselspiel von Generierung
synthetischer Daten, Training des neu-
ronalen Netzes und Identifikation von
Fehlerfédllen mit Hilfe der Absicherungs-
metriken entsteht ein iterativer Absiche-
rungsprozess, der die Performanz und
Robustheit des neuronalen Netzes stetig
verbessert.
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