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1 Einleitung

Die optische Wahrnehmung gilt als wichtigste Sinnesmodalitdt des Men-
schen und ein Grof3teil des menschlichen Gehirns ist an der Verarbeitung
der optischen Wahrnehmung beteiligt [1]. Entsprechend gehen Beeintrach-
tigungen ebenjener Sinneswahrnehmung mit Herausforderungen im All-
tags einher, die nur in Teilen durch die Nutzung der verbleibenden Sinnes-
modalitaten [2] und Assistenzsystemen [3] kompensiert werden konnen .

11 Motivation und Hintergrund

Sehbeeintrachtigungen beruhen dabei auf'vielfdltigen Ursachen und unter-
scheiden sich in ihrer Auspragung. Weltweit wurde im Jahr 2020 die Pra-
valenz von Personen die vollstandig blind sind auf 43,3 Millionen geschatzt
[4]. Weitere 295 Millionen Personen litten unter moderaten bis schwerwie-
genden Sehbeeintrachtigungen. Im Zeitraum zwischen 1990 und 2020 stieg
dabei die weltweite Pravalenz von Blindheit um 50,6% und von milden bis
schwerwiegenden Augenerkrankungen sogar um 91,7% [4]. Bis zum Jahr
2050 wird ein weiterer Anstieg auf eine Zahl von 61,0 Millionen blinden
Menschen geschatzt [4].

Um diesem Trend entgegenzuwirken, hatte sich die Weltgesundheitsorga-
nisation mit dem weltweiten Gesundheitsprogramm VISION 2020 in den
Jahren 2014-2019 zum Ziel gesetzt, die Bekanntheit von praventiven Maf3-
nahmen zur Vermeidung von Augenerkrankungen und Rehabilitations-
mafdnahmen zu verbessern [5]. Um Behinderungen von Menschen mit Be-
eintrachtigungen zu begegnen, sieht die Behindertenrechtskonvention der
Vereinten Nationen aus dem Jahr 2008 umfassende Rechte zur Gleichbe-
handlung vor [6]. Mit der Ratifizierung der Konvention verpflichtet sich
auch die Bundesrepublik Deutschland der Umsetzung und Einhaltung der
Rechte von Menschen mit Beeintrachtigungen und Behinderungen [7].

Beeintrachtigungen der optischen Wahrnehmungen fithren dabei zu Prob-
lemen der Mobilitdt, Selbststandigkeit, bim Nachgehen von alltdglichen
Tatigkeiten, der korperlichen und psychischen Gesundheit und resultieren
in einer Verschlechterung der Lebensqualitét [8]. Um den Behinderungen
zu begegnen, existieren zahlreiche Mafdnahmen zur Rehabilitation. Diese
reichen von technischen Gerdten zur Unterstiitzung der verbleibenden
Sehfdhigkeit [9], speziellen Assistenzsystemen fiir unterschiedliche Aufga-
ben [10] oder speziellen Schulungen zur Nutzung der verbleibenden Sinne
[11]. Gerade Orientierung und Mobilitat (O&M) ist von Sehbehinderungen
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1 Einleitung

stark beeintrachtigt [12]. Da dies jedoch ein entscheidender Aspekt fiir die
Selbstbestimmtheit von Personen ist, wird dies in individuellen Mobilitats-
trainings adressiert [11].

O&M ist hingegen auch bei technischen Systemen von grofder Bedeutung.
So werden alltagliche Verkehrsmittel zunehmend mit Assistenzsystemen
zur Unterstiitzung der Nutzenden ausgestattet [13]. Auch die vollstandige
Autonomie liegt im Fokus der Entwicklung und entsprechende Befdhiger
wie umfassende Sensorik, robuste Datenverarbeitung und leistungsfahige
Rechnersysteme werden entwickelt [14]. So kommen im Rahmen der Intra-
logistik und Verkehr zunehmend autonome mobile Systeme zum Einsatz

[15].

1.2 Zielsetzung

Um den Einfluss von Sehbeeintrachtigungen auf die Mobilitat und damit
auf die Lebensqualitdt zu verringern, werden auch technische Hilfsmittel
genutzt. Entsprechend liegt es nahe, die technischen Grundlagen von auto-
nomen mobilen Systemen zu nutzen und fiir die Unterstiitzung durch
O&M zu befdhigen. Hierbei stehen die Bediirfnisse der Nutzenden im Fo-
kus und Konzeption und Entwicklung des technischen Systems beruhen
auf den Anforderungen an eine sichere Navigation im Alltag. Vor allem die
unterschiedlichen Umgebungen sind entsprechend zu beriicksichtigen
und eine robuste Analyse ist essentiell, um daraus eine sichere Navigation
abzuleiten. Die gewonnenen Informationen sind schliefflich der nutzen-
den, sehbeeintrachtigten Person zu vermitteln. Um eine moglichst um-
fangreiche Unterstiitzung zu ermoglichen, sind moglichst alle potenziellen
Umgebungen zu adressieren. Gerade gering strukturierte Bereiche aufler-
halb geschlossener Raiumen sind dabei aufgrund der vielfdltigen Varianten
und fehlenden Struktur durch Wande oder Fahrbahnbegrenzungen her-
ausfordernd. Entsprechend herrscht hier Forschungsbedarf nach einer ro-
busten Interpretation der Umgebung, wie dem Verlauf von begehbaren
Wegen oder die Detektion unterschiedlichster, teilweise unspezifischer
Hindernisse. Die gewonnenen Informationen sind schliellich so zu fusio-
nieren, dass die entsprechenden Navigationsinformationen abgeleitet wer-
den konnen. Dabei sind zudem die Herausforderungen hinsichtlich einer
mobilen Anwendung, wie geringe Ressourcen oder eines dynamisch ge-
fithrten Sensors zu berticksichtigen.
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1.3 Vorgehensweise und Uberblick der Arbeit

Um das gesetzte Ziel der Arbeit zu erreichen, werden in den folgenden Ka-
piteln zundchst der Stand der Technik und Forschung beleuchtet. Hierfiir
werden in Kapitel 2 die technischen Grundlagen der autonomen Naviga-
tion von mobilen Systemen in unterschiedlichen Anwendungen und Um-
gebungen beleuchtet und die entscheidenden technischen Befdhiger hier-
fir dargestellt. Kapitel 3 beleuchtet hingegen die Grundlagen von
Sehbeeintrachtigungen und der Kompensation durch Mobilitatshilfen und
Assistenzsysteme. Hierbei werden neben aktuell verfiigbaren Mobilitatshil-
fen auch forschungsorientierte Assistenzsysteme analysiert. Kapitel 4 fasst
schliefilich die vorherigen Kapitel zusammen und leitet den entsprechen-
den Handlungsbedarf ab.

Zur Umsetzungen der Anforderungen werden wissenschaftliche Methoden
zur Umgebungssegmentierung beziiglich unterschiedlicher Wege (Kapitel
5) und von Hindernissen (Kapitel 6) vorgestellt. Die Verarbeitungsschritte
werden schlief3lich orchestriert und die gewonnen Informationen so fusio-
niert, dass konkrete Navigationsinformationen fiir die nutzende Person ab-
geleitet werden konnen (Kapitel 7).

Abschlieffend werden in Kapitel 8 auf Basis der Anforderungen und be-
schriebenen Methoden ein konkretes Assistenzsystem vorgestellt, das
schliefdlich im Rahmen von verschiedenen Versuchen hinsichtlich der ge-
stellten Anforderungen validiert wird. Der Aufbau der Arbeit ist in Bild 1
zusammengefasst.

Stand der Technik und Forschung

2 3
Autonome Navigation mobiler Systeme und Mobilitatshilfen und Assistenzsysteme fiir
Umgebungserfassung sehbeeintrachtigte Personen
4

Konzeption eines Assistenzsystems zur Navigation sehbeeintrachtigter Personen
in gering strukturierter Umgebung
Wissenschaftliche Methoden
5 6

Wegklassifikation und -segmentierung Hindernissegmentierung

7
Orchestrierung der Datenverarbeitung zur Navigation sehbeeintrachtigter Personen

8

Umsetzung und Validierung eines Assistenzsystems

Bild 1:  Aufbau der vorliegenden Dissertationsschrift. Die Ziffern stehen fiir die Kapitel-
nummern.






2  Grundlagen der autonomen Navigation
und Perzeption mobiler Systeme

Der Begriff Navigation lasst sich durch die Bedeutung des lateinischen na-
vigare herleiten, welcher mit ,Fithren eines Schiffs“ ibersetzt wird [16].
Schifffahrer waren in der Lage durch den Einsatz von Hilfsmitteln, wie de-
taillierten Karten, Kompassen oder Sextanten sich auf offener See ohne
charakteristische Landmarken zu lokalisieren und sicher zu einem Ziel-
punkt zu gelangen [17]. Die entsprechende Deutsche Industrie Norm (DIN)
13312:2005-12 bezieht sich primdr auf die Navigation in See- und Luftfahrt,
dennoch wird auch die Anwendbarkeit auf Raumfahrt und Landverkehr ex-
plizit erwdhnt [16]. Die Navigation wird als Beobachtung, Messung und
Auswertung zur Ermittlung der aktuellen Position, des Verlaufs der Posi-
tion und noétige Mafdnahmen zur Erreichung eines bestimmten Ziels be-
schrieben [16].

Das folgende Kapitel liefert einen Uberblick iiber die Navigation im Kon-
text von autonomen, bodengebundenen Systemen. Dabei wird in Kapitel
2.1 zundchst die Navigation autonomer, technischer Systeme in verschiede-
nen Szenarien eingefiihrt. Befdhiger einer autonomen Navigation wie Sen-
sorik zur sicheren Umgebungserfassung (Kapitel 2.2) und Methoden zur
Lokalisation (Kapitel 2.3) werden in den darauffolgenden Kapiteln einge-
fihrt.

2.1 Navigation autonomer Systeme in Industrie,
Verkehr und Forschung

Unter dem allgemeinen Begriff der autonomen, mechatronischen Systeme
fallen primdr Roboter, die wiederum vielfaltigen Auspragungen unterliegen
[18]. Die Internationale Organisation fiir Normung (ISO) trifft mit der
Norm 8374 hier die Unterscheidung zwischen industrieller Robotik zur
Automatisierung und Servicerobotern, die unmittelbar fiir den Menschen
nitzliche Aufgaben erfiillen [19]. Die Entwicklung der Robotik und die da-
mit verbundene Erschlieffung neuer Anwendungsfelder erfolgte in den
letzten Jahren auch im Bereich Servicerobotik [20]. Die strikte Trennung
zwischen Industrie- und Servicerobotik verschwimmt dabei zunehmend
so, dass in der Servicerobotik laut der International Federation of Robotics
(IFR) auch in professionelle und private Anwendungen unterteilt werden
kann [21].
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Roboter nutzen dabei Sensoren zur Wahrnehmung der Umwelt und des
eigenen Zustandes und Aktoren zur Manipulation ebenjener [22]. Bei mo-
bilen Robotern werden die Aktoren genutzt, um die eigene Position im
Raum zu verdandern und eine sichere Navigation zu einem Zielpunkt durch-
zufiihren [22].

Je nach Umgebung unterscheiden sich die Navigationsansatze hinsichtlich
der Umgebungserfassung, Lokalisierung und der letztendlichen Pfadpla-
nung. Eine Klassifikation der Umgebung erfolgt auf Basis der Strukturie-
rung, wie sie im Folgenden vorgestellt und in Bild 2 dargestellt wird:

e  Strukturiert (Bild 2 a): Befestigter und ebener Bodenbelag, definierte
Begrenzungslinien und Schilder; o6ffentliche Strafden aufderhalb ge-
schlossener Riume oder innerhalb geschlossener Raume mit definier-
ten Raumbegrenzungen und statischen Objekten

e  Gering strukturiert (Bild 2 b): Befestigte (z. B. geschottert) und unbe-
festigte (Wirtschafts-)Wege aufSerhalb geschlossener Raiume; optische
und ggf. strukturelle Abgrenzung zu anderen Bereichen; keine kiinst-
lichen Markierungen oder klare Begrenzungen

e  Unstrukturiert (Bild 2 c¢): Diverser, unebener Untergrund; undefi-
nierte, flieRende Abgrenzung zu anderen Bereichen; ohne den geziel-
ten Einfluss des Menschen geschaffen oder durch Ereignisse wie z. B.
Naturkatastrophen zerstort

Bild 2: Beispielszenarien zu unterschiedlicher Strukturierung mit a) strukturierten Be-
dingungen einer deutschen Autobahn mit klaren optischen Markierungen und
physischen Begrenzungen, b) gering strukturierte Umgebung in Form eines ge-
schotterten Wirtschaftswegs ohne kiinstliche Markierungen oder Begrenzungen
und c) natiirlicher Vegetation ohne definierte Strukturen.

Die Umgebung entspricht dabei dem Arbeitsraum des mobilen Systems,
das von einem Start- zu einem Zielpunkt kollisionsfrei navigieren soll. Je
nach Umgebung und dessen Strukturierung unterscheiden sich Perzeption
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und Navigation. So wird in Kapitel 2.1.1 zunachst die Navigation in struktu-
rierten industriellen Umgebungen, in Kapitel 2.1.2 im Strafenverkehr und
Kapitel 2.1.3 in gering und unstrukturierten Umgebungen adressiert.

2.1.1  Navigation fahrerloser Transportfahrzeuge in
industriellen Anwendungen

In industriellen Anwendungen treten Serviceroboter als fahrerlose Trans-
portfahrzeuge (FTF) fir den innerbetrieblichen Materialfluss in Erschei-
nung [23]. In Kombination mit Informationsflusssystemen entstehen ganz-
heitliche schlanke Intralogistiksysteme die zur Steigerung der Qualitat und
Effizienz der Produktion beitragen [24]. Hierbei resultiert der Trend einer
grundlegenden Flexibilisierung von Produktionsprozessen in ein Aufbre-
chen starr verketteter Fertigungssysteme und begriindet den zunehmen-
den Einsatz von FTF [25, 24, 23].

Der Trend zur Flexibilisierung spiegelt sich auch in der Entwicklung der
Navigation der FTF und der zunehmenden Autonomie wider. Die Naviga-
tion beruht dabei auf verschiedenen Methoden, die aus der technischen
Entwicklung der Sensorik resultieren. Das einfachste Prinzip sind physi-
sche Leitlinien, die im oder auf dem Boden platziert sind [23]. Sie werden
von Fahrzeugsensoren erfasst und die Bewegung des Fahrzeugs entspre-
chend so angepasst, dass dieses stets der Linie folgt. Die Antriebseinheiten
des FTF sind in der Regel mit Inkrementalgebern ausgestattet und befdhi-
gen zu einer Berechnung und Regelung der Eigenbewegung [23]. Zusatzli-
che inertiale Messeinheiten liefern Beschleunigung und Drehrate und er-
moglichen zusatzlich eine freie Tragheitsnavigation [15]. Durch Messfehler
und Schlupf ist jedoch ein globales Referenzieren tiber ortsfeste Marker
notwendig - die sogenannte Lagepeilung [26]. Durch den Einsatz von akti-
ven optischen Sensoren auf dem FTF konnen passive Marker oder mar-
kante Merkmale der Umgebung erfasst und zur Referenz genutzt werden
[15]. Als letzte Methode zur Unterstiitzung der Navigation konnen auch ak-
tive, bodenferne Marker in der Umgebung platziert werden, welche tiber
Kommunikation mit Fahrzeugsensoren die Position des Fahrzeugs bestim-
men [23]. Unter freiem Himmel kénnen hierfiir Globale Navigationssatel-
litensysteme (GNSS) genutzt werden, deren Positionsgenauigkeit jedoch
stark schwanken kann [27]. In geschlossenen Riaumen kann in der Regel
keine Kommunikation zu den Satelliten hergestellt werden, weshalb hier
lokale Funkbaken zum Einsatz kommen [23]. Fiir die flichendeckende Nut-
zung in groflen, geschlossenen Bereichen sind eine Vielzahl an Funkbaken
Zu integrieren.
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Kommen Abstandssensoren zum Einsatz, konnen diese zur Kartierung der
Umgebung und Lokalisierung genutzt werden. Da der Prozess initial simul-
tan ablauft, hat sich die englische Bezeichnung Simultaneous Localisation
and Mapping (SLAM) etabliert [28, 29]. Auf Basis der erstellten Karte kann
anschlief3end eine Lokalisierung im Raum erfolgen. Fiir die Navigation er-
folgt schliefilich eine Pfadplanung zu einem vorgegebenen Zielpunkt. Zur
robusten Implementierungen der Methoden kommen vielfdltige probabi-
listische Verfahren zum Einsatz [30]. Da die komplexen Algorithmen in
zahlreichen Robotikanwendungen zum Einsatz kommen, haben sich zur
effizienteren Entwicklung Software-Frameworks etabliert. Diese stellen so-
wohl standardisierte Konzepte fiir allgemeine Aufgaben, wie Kommunika-
tion, als auch Losungen fiir spezifischen Herausforderungen der Robotik
bereit [31]. Allen voran ist hierbei das Robot Operating System (ROS) der
Open Source Robotics Foundation zu nennen [31]. Flir den speziellen Fall
der mobilen Robotik existiert ein umfangreiches modulares Softwarepaket
zur Umsetzung einer autonomen Navigation [32].

2.1.2 Navigation autonomer Automobile in strukturierter
Umgebung

Die Mobilitat ist ein grundlegendes Bediirfnis moderner Gesellschaften,
das durch verschiedenste Verkehrsmittel befriedigt werden kann [33]. Fiir
die individuelle Mobilitdt stellt das Automobil das Mittel der Wahl fiir
einen Grofdteil der westlichen Bevolkerung dar [33]. Im Modal Split, der
Nutzungsverteilung der verschiedenen Verkehrsmittel, hatte der motori-
sierte Individualverkehr im Jahr 2019 mit 80% den grof3ten Anteil des Ver-
kehrsaufkommens in der Bundesrepublik Deutschland [34]. Insgesamt
wurden 2019 in Deutschland 917,4 Milliarden Kilometer im motorisierten
Individualverkehr zuriickgelegt [34].

In Kraftfahrzeugen (KFZ) kommen dabei zunehmend Assistenzsysteme
zum Einsatz, die wahrend der Fahrt in verschiedener Form unterstiitzen
und langfristig das vollstindig autonome Fahren erméglichen sollen [35].
Ahnlich zur mobilen Robotik bedarf es einer Perzeption durch Sensorik
und Aktorik zur (teil-)autonomen Navigation [35]. Die Norm J3016 des Ver-
bands der Automobilingenieure (engl. Society of Automotive Engineers,
SAE) unterteilt das autonome Fahren dabei in sechs Abstufungen (siehe
Tabelle 1) [36]. Wahrend bei den Stufen o bis 2 der Fahrbereich durch den
menschlichen Fahrer iiberwacht wird, erfolgt in den Stufen 3 bis 5 die Uber-
wachung durch das System [36].
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Tabelle 1: Einstufung des automatisierten Fahrens nach SAE J3016 Norm nach [36].

Stufe  Bezeichnung

0 Keine
Automation

1 Assistenz-
systeme

2 Teil-
automation

3 Bedingte
Automation

4 Hoch-
automation

5 Voll-
automation

Beschreibung

Komplett selbststandiges Fahren durch einen menschlichen
Fahrer; Warn- und Sicherheitssysteme (z. B. Anti-Blockier-
System) kénnen jedoch aktiv sein.

Unterstiitzung der Lings- oder Querfithrung in bestimmten
Szenarien (z. B. adaptive Abstands- und Geschwindigkeits-
regelung).

Gleichzeitige Unterstiitzung der Langs- und Querfiithrung;
Fahrer muss stets in der Lage sein die Kontrolle sofort
iibernehmen zu konnen (z. B. Autobahnassistent mit
adaptiver Geschwindigkeitsregelung und Querfiihrung bis zu
bestimmter Geschwindigkeitsgrenze und standiger
Uberwachung und sofortiger Bereitschaft zur Ubernahme
durch Fahrer).

Teilautomation und Ubernahme der Kontrolle durch den
Fahrer erst nach einer Aufforderung. (z. B. zuvor genannter
Autobahnassistent mit zusatzlichen Riickfallstrategien).

Teilautomation und auch bei ausbleibender Ubernahme
durch einen menschlichen Fahrer kann das KFZ in einen
sicheren Zustand tiberfithrt werden (z. B. zuvor genannter
Autobahnassistent der zusatzlich auch ohne Reaktion des
Fahrers das Fahrzeug sicher zum Stillstand auf den
Seitenstreifen bringt).

Vollstindige Ubernahme der Lings- und Querfiihrung in
allen Szenarien, die auch von einem menschlichen Fahrer
beherrscht werden kénnen (z. B. komplett autonomes
Fahrzeug, das ohne Fahrer in simtlichen Umgebungen
navigieren kann).

Die Automatisierungslevel sind dabei auch abhangig von der Art der Um-
gebung, deren Untergrund und Markierungen. Die relevanten Unterschei-
dungsmerkmale fiir das autonome Fahren sind die Auspriagung von
Strafdenverkehrsregeln, strukturierenden Markierungen, genormten Ver-
kehrszeichen sowie die Anzahl der Fahrstreifen [14]. Weitere, technisch
orientierte Unterscheidungsmerkmale sind die Art des Beforderten, Ge-
samtmasse, Hochstgeschwindigkeit, Art der Verkehrsteilnehmer, Informa-
tionsfluss zwischen Fahrzeug und Insasse sowie die Art der Kontrolltiber-
gabe und -erweiterung [14, 37].
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Befdhiger des aktuellen Fortschritts der Forschung stellen dabei, wie auch
in der mobilen Robotik, Softwareframeworks, wie Autoware [38], Com-
maAl openpilot [39], Baidu Apollo [40], Nvidia Drive [41] oder Apex.Al [42]
dar. Dem komplexen Prozess der autonomen Navigation wird durch eine
hierarchische Softwarearchitektur begegnet [43]. Erste erfolgreiche Umset-
zungen von vollautonomen Fahrzeugen in strukturierter Umgebung gehen
auf die Urban Challenge der Defense Advanced Research Projects Agency
(DARPA) aus dem Jahr 2007 zuriick [44]. Die wissenschaftlichen Fort-
schritte ermoglichen auch zunehmend die Integration in zugelassene KFZ
so, dass neben etablierten Assistenzsystemen (Stufe 1) und Teilautomation
(Stufe 2) auch zunehmend bedingte Automation (Stufe 3) kommerziell ver-
fugbar ist [45]. In zuvor definierten strukturierter Umgebung und mit per-
manentem Fernzugriff ist auch das hochautomatisierte Fahren (Stufe 4)
moglich [46].

Das maschinelle Lernen (ML) im Allgemeinen und die Anwendung kiinst-
licher neuronaler Netze (KNN) im Speziellen kommen hierbei als entschei-
dende Befdhiger zum Einsatz [47]. So kénnen mit unterschiedlichsten ro-
busten KNN-Ansdtzen Aufgaben der Datenverarbeitung, Umgebungs-
interpretation und Pfadplanung tibernommen werden [48]. Einhergehen
mit dem Einsatz von KNN steigt auch der Bedarf an umfassenden, anno-
tierten Datensdtzen zum Training der Modelle. Hierbei existieren neben
statischen Datensdtzen zur semantischen Segmentierung der Umgebung
[49, 50] (siehe Bild 3) auch Datensdtze mit der eigenen aktuellen Bewegung
sowie annotierten Bewegungen anderer Verkehrsteilnehmer [51, 52]. Zur
Verarbeitung der Daten mit KNN werden spezialisierte Rechnerarchitektu-
ren mit ausreichend hoher Rechenkapazitit bendtigt [53].

Bild 3: Beispielbild aus dem Cityscape Datensatz zur semantischen Segmentierung von
Kameraaufnahmen von Straen. Die Farben charakterisieren dabei die jeweili-
gen Klassen (z. B. Personen, Fahrbahn) [50, 54].
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Letztendlich werden die so gewonnenen Umgebungsinformationen zur In-
terpretation des Arbeitsraums genutzt und stellen eine wichtige Grundlage
zur autonomen Navigation in strukturierter Umgebung dar.

2.1.3 Stand der Forschung zur Navigation autonomer
Systeme in gering und unstrukturierter Umgebung

Auch die Navigation in gering und unstrukturierter Umgebung liegt im Fo-
kus der Forschung. Historisch gesehen, wurden diese Szenarien vor allem
fir militarische Anwendungen noch vor den strukturierten Szenarien
adressiert. Erste Veroffentlichungen zu unbemannten, bodengebundenen
Fahrzeugen wurden auch hier durch das US-amerikanische National Re-
search Council und der DARPA vorangetrieben [55, 56].

Das Siegerteam Burgard der DARPA Grand Challenge 2005 der Standford
Universitat nutzte dabei einen mit zahlreichen Sensoren, Aktoren und
Rechnern ausgestatteten Gelandewagen (siehe Bild 4) und fasste die Ent-
wicklung in Thrun et al. [57] zusammen.

A

Bild 4: Das autonome Fahrzeug Stanley gewann die DARPA Grand Challenge 2005. Auf
dem Fahrzeug sind eine Vielzahl von Laserscannern angebracht. Der rot darge-
stellte Bereich zeigt die Hinderniserfassung auf Basis geometrischer Beziehun-
gen [57].

Als Sensoren dienten sechs Light Detection and Ranging (LIDAR) Sensoren,
zwei Radio Detection and Ranging (RADAR) Sensoren sowie eine Farbka-
mera zur Umgebungserfassung. Zur Lokalisierung wurden GNSS- und Iner-
tial-sensorik (engl. interial measurement unit, IMU) eingesetzt. Die Soft-
ware wurde in insgesamt 30 Module und sechs hierarchischen Ebenen zur
Bereitstellung und Verarbeitung der Sensordaten, Planung und Kontrolle
einer sicheren Bewegung, Schnittstelle zur Aktorik des Fahrzeugs, Visuali-
sierung sowie allgemeinen Softwarefunktionalititen beispielsweise zur
Kommunikation untergliedert [57]. Durch die fixe Orientierung der Senso-
ren konnte die Verarbeitung der Tiefendaten recht simpel tiber geometri-
sche Beziehungen und Abstandsmessungen erfolgen (siehe Bild 4) [57]. Auf

n
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Basis des detektierten hindernisfreien Bereichs vor dem Fahrzeug wurde
schliefilich ein Ausschnitt definiert und in das Farbbild tiberfiihrt [57]. Die
enthaltenen Farbwerte dienen als Grundlage fiir ein gaufdsches Mischver-
teilungsmodell, das schliellich fiir die Segmentierung des Weges genutzt
wurde [57].

Grundlegend unterteilt sich die Navigation hier in die Berechnung des
Wegverlaufes und die Detektion von Hindernissen [57]. Ein wichtiger As-
pekt fiir die Umgebungserfassung ist die redundante Sensordatenfusion.
Redundanz entsteht durch die Verwendung des gleichen Messprinzips ent-
weder durch mehrere Sensoren oder die zeitliche Fusionierung von Daten
desselben Sensors [58]. Komplementdre Fusionierung entsteht durch Ver-
wendung verschiedener Messprinzipien desselben Betrachtungs-bereichs
(engl. Field of View, FoV) oder die Fusionierung verschiedener FoV [58].

In ganzlich unstrukturiertem und unwegsamen Terrain bedarf es zundchst
komplexer Roboterkinematiken (z. B. vierbeinige Roboter [59]), um eine
Mobilitat in dieser zu ermoglichen. Entsprechend steigt die Komplexitat
der Trajektorienplanung [59]. Aufgrund der komplexen Umgebung, geht
die Perzeption der Umgebung verschiedenen Ungenauigkeiten einher, die
bei einer Kartierung durch probabilistische Methoden berticksichtig wer-
den konnen [60]. Um eine vollstandig autonome Navigation in unwegsa-
men Terrain zu ermoglichen, ist eine ganzheitliche Betrachtung der
Perzeption und Regelung des Robotersystems notig, was beispielsweise mit
komplexen ML-Methoden umgesetzt werden kann [59)].

Die semantische Segmentierung der gering strukturierten Umgebung tragt
auch hier einen entscheidenden Beitrag zur Definition des Arbeitsraums
und der erfolgreichen Umsetzung der Navigation bei und liegt entspre-
chend im Fokus der Forschung. Bartel et al. [61] nutzen einen mobilen Ro-
boter mit einer konventionellen 2D-Kamera und einen zum Boden geneig-
ten 2D-LIDAR zur Detektion der befahrbaren Region. Die Farbbilder
werden genutzt, um die Umgebung auf Basis von rudimentaren Farbunter-
schieden zu segmentieren, und die LIDAR-Daten werden zur Detektion
von Hindernissen genutzt [61]. Suger und Burgard [62] fithren eine seman-
tische Segmentierung von 3D-LIDAR Daten durch und fusionieren diese
mit einer statischen, semantischen Umgebungskarte zur Lokalisierung
eines mobilen Roboters in gering strukturierter Umgebung. Valada et al.
[63-65] nutzen KNN zur Umgebungssegmentierung gering strukturierter
Umgebungen auf Basis von multispektralen und multimodalen Aufnah-
men. Neben der Navigation mobiler bodengebundener Roboter wird die
Verarbeitung von Umgebungsdaten mittels KNN auch fiir die Navigation
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von autonomen Drohnen in gering strukturierten Umgebungen genutzt
[66].

Zusammenfassend zeigt sich, dass autonome Fahrzeuge in unterschiedli-
chen Umgebungen erfolgreich eingesetzt werden konnen oder im Fokus
der Forschung sind. Die Aufgaben konnen in die Perzeption und Interpre-
tation von Umgebungs- und Positionsinformationen und die letztendliche
Planung und Regelung der Bewegung untergliedert werden. Die Software
wird hierfiir hierarchisch strukturiert und Methoden des maschinellen Ler-
nens ermdglichen eine robuste Datenverarbeitung, benétigen jedoch um-
fangreiche Datensatze fiir das Training und die Validierung der Modelle.

2.2 Sensorik zur Erfassung der Umgebung fiir die
sichere autonome Navigation

In Kapitel 2.1 wurde zeigt, dass fiir eine robuste Navigation, vor allem in
herausfordernden Umgebungen, verschiedene Sensorprinzipien zur Erfas-
sung essenziell sind. Im Folgenden wird ein Uberblick iiber relevante Mess-
prinzipien gegeben. Neben der Vorstellung von 2D-Kameras und der
Grundlage der Bildgebung in Kapitel 2.2.1 werden in Kapitel 2.2.2 3D-Ka-
meras vorgestellt und in Kapitel 2.2.3 weitere Sensorprinzipien zur Erfas-
sung von Umgebungsinformationen skizziert.

2.2.1 2D-Kameras zur Bildgewinnung von Farbinformationen

Naherungsweise konnen Kamerasensoren tiber das Lochkameramodel mo-
delliert werden (siehe Bild 5). Die folgende Einfiihrung basiert dabei auf
Standardwerken von Hartley und Zisserman [67] und Jahne [68]. Dabei
wird der 3D-Objektpunkt p = (x,y,z)"T im Kamerakoordinatensystem Ky
auf den 2D-Bildpunkt p’ = (x',y')T projiziert [67]. p befindet sich dabei in
der Objektebene und wird iiber den Zentralstrahl durch das Projektions-
zentrum o im Ursprung von Ky auf p’ in der Bildebene mit dem 2D-Koor-
dinatensystem K abgebildet [67]. Die Bildebene befindet sich im Abstand
der Kamerabrennweite f hinter der optischen Hauptebene [67]. Der
Schnittpunkt zwischen der z-Achse und der Bildebene wird als Bildhaupt-
punkt h = (ugy, vo)T bezeichnet [67].

Durch die perspektivische Projektion kann der mathematische Zusammen-
hang zwischen p und p’ wie folgt berechnet werden [68]:

3
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X — i X
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Bild 5: Darstellung der perspektivischen Projektion durch das Lochkameramodell. Der
Objektpunkt p wird durch das Projektionszentrum o auf den Bildpunkt p’ ab-
gebildet. (In Anlehnung an [68])

Durch die Projektion gehen Informationen iiber den Abstand z verloren
[68]. Die Darstellung der Punkte in homogenen Koordinaten py, =
(x,y,z, )Tund py, = (x',y’, 1)T ermoglicht die Formulierung der perspek-
tivischen Projektion als Matrixmultiplikation mit der 3x4 Projektions-
matrix P [68]:

1 0 0 0

’ . 01 0 O
Pnp =P pymitP = 1 (2)

0 0 —7 0

Als alternative Darstellung wird die Bildebene beim Lochkameramodel vor
dem Projektionszentrum im Abstand der Kamerabrennweite f dargestellt
[67]. Erfolgt die Darstellung des Bildpunktes im Bildkoordinatensystem
Kg, wird eine zusatzliche Translation der Koordinaten entsprechend des
Bildhauptpunktes h = (ug, vy)T beriicksichtigt [67]. Ist die Bildebene iiber
Pixel diskretisiert, ist deren Ausdehnung s = sy, = s, zu berticksichtigen.
f s wird zudem zum Faktor @ zusammengefasst. Die Projektionsmatrix P
wird unter den genannten Bedingungen wie folgt dargestellt [67]:
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2.2 Sensorik zur Erfassung der Umgebunyg fiir die sichere autonome Navigation

fs 0 wuy O a 0 u, O
P = ( 0 fs v 0) = (O a v 0) 3)
0 0 1 0 0 0 1 O

Die Projektionsmatrix P und deren Elemente werden zudem als intrinsi-
sche Kameraparameter bezeichnet [69]. Auf Abbildungsfehler sowie etwa-
ige Ausgleichsmethoden und Kalibrierverfahren wird an dieser Stelle nicht
ndher eingegangen. Deren Beriicksichtigung tiber Naherungsverfahren ist
jedoch essenziell fiir eine prazise Bildgebung. Ist der Objektpunkt in einem
Weltkoordinatensystem Ky definiert, ist zusatzlich die Transformation in
das Kamerakoordinatensystem Ky zu beriicksichtigen und wird als extrin-
sische Kameraparameter bezeichnet [69].

In der Regel besteht die Bildebene aus einem Array verschiedener Photo-
elemente, die die Lichtintensitit in einen Elektronenstrom uberfithren
[68]. Uber die spezifische Empfindlichkeit in den Wellenlingenbereichen
rot, griin und blau (RGB) kénnen so beispielsweise Farbbilder erzeugt wer-
den [68].

2.2.2 3D-Kameras zur Bildgewinnung von Tiefeninformation

Formel (1) zeigt, dass durch die Projektion die Tiefeninformationen z ver-
loren gehen. Da diese jedoch fiir die Reprasentation der Umgebung vor al-
lem im Kontext der Navigation essenziell sind, werden im Folgenden Me-
thoden zur 3D-Bildgebung vorgestellt. Die Bildgebungsprinzipien konnen
in Triangulation und Laufzeitmessung (engl. Time of Flight, ToF) unterglie-
dert werden [70]. Wahrend Zweitere immer ein aktives Lichtsignal bendti-
gen, konnen Triangulationsmethoden passiv und aktiv umgesetzt werden
[70].

ToF-Methoden erfolgen auf Basis der Lichtgeschwindigkeit und der Aus-
breitungsdauer, die das Licht vom emittierenden Aktor tiber die Reflexion
in der Umgebung zum Sensor benétigt [71]. Dabei kann die Laufzeit direkt
oder indirekt {iber den Phasenversatz eines modulierten Lichtsignals ge-
messen werden [70]. Passive Triangulation erfordert die Betrachtung einer
Szenerie aus verschiedenen Perspektiven [67]. Dies kann entweder gleich-
zeitig durch zwei Kameras (Stereosehen) oder bei einer statischen Szenerie
durch mehrere Bilder einer bewegten Kamera erfolgen [67]. Uber den Ver-
satz der gleichen optischen Merkmale in verschiedenen Bildern konnen
schliefdlich Riickschliisse auf den Abstand und die 3D-Position erfolgen
[67]. Bei der aktiven Triangulation wird eine kiinstliche Lichtquelle ge-
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2 Grundlagen der autonomen Navigation und Perzeption mobiler Systeme

nutzt, die ein definiertes Muster emittiert, das von der Umgebung reflek-
tiert wird [70]. In der Regel werden hierfiir Infrarot (IR)-Projektoren ge-
nutzt [71]. Die Verzerrung des bekannten Musters im detektierten Bild er-
moglicht schliellich die Berechnung des Abstandes [71]. Handelt es sich
bei dem Muster um eine projizierte Linie ist von Licht- oder Laserschnitt-
verfahren die Rede [72]. Die Projektion eines 2D-Musters in die Umgebung
wird als strukturiertes oder codiertes Licht bezeichnet [70]. Ein detaillierte
Einfithrung in die Stereobildgebung erfolgt aufgrund der dortigen Anwen-
dung in Kapitel 6.1.

Verschiedene innere und dufSere Faktoren beeinflussen die Qualitat der
3D-Bildgebung und resultieren in entsprechenden Vor- und Nachteilen der
jeweiligen Methoden nach Giancola et al. [73]. Aufgrund der beschrankten
Leistung der Projektoren kann es in Bereichen mit starker Umgebungsbe-
lichtung, z. B. durch direkte Sonneneinstrahlung, zu einer Uberlagerung
des Signals kommen und die Bildqualitat herabsetzen [73]. Bei passiven
Methoden muss die Umgebung hingegen ausreichend ausgeleuchtet sein
und markante Muster und Strukturen aufweisen, um eine Korrelation op-
tischer Merkmale aus verschiedenen Perspektiven herstellen zu konnen
[73]. Die Erkennung der Merkmale und die Korrelation benétigt zudem Re-
chenkapazitit. Haufig werden die 3D-Kameras zusammen mit Farbkame-
ras in einem System integriert und als RGB-Depth (RGBD)-Kamera be-
zeichnet [74].

Trotz einzelner Nachteile haben sich verschiedene 3D-Kameras auch auf
dem Markt etabliert, die exemplarisch in Tabelle 2 vorgestellt werden.
Hierbei kommen teilweise auch anwendungsspezifische, integrierte Chips
(ASIC) zum Einsatz, die eine effiziente, eingebettete Vorverarbeitung und
Filterung der Sensordaten erméglichen [73].

Tabelle 2: Exemplarische 3D-Kameras mit unterschiedlichen Bildgebungsprinzipien.

Hersteller/Kamera Bildgebungsprinzip Quelle
Microsoft Kinect v1 Aktive Triangulation durch strukturiertes Licht [75]
Microsoft Kinect v2 Phasenmoduliertes Time of Flight [76]

Intel Realsense D435 Stereobildgebung mit zusétzlichem aktiven IR-Projek-  [66]
tor und speziellem integriertem Chip fiir Stereomat-
ching

Stereolabs ZED 2i Stereobildgebung mit Software-Framework zur Tiefen-  [77]
berechnung auf einer externen Graphikprozessorein-
heit und Kombination mit KNN-Applikationen
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2.2.3 Weitere Sensorik zur Gewinnung von
Abstandsinformationen der Umgebung

Neben den zuvor genannten Kamerasensoren, die elektromagnetische
Wellen im sichtbaren oder IR-Bereich 2D bzw. 3D detektieren, existieren
noch weitere fiir die Umgebungserfassung einsetzbare Sensoren.

Hierbei sind zundchst LIDAR-Sensoren zu nennen. Dabei wird in klassi-
schen Systemen ein 1D-Laserabstandssensor um seine Achse rotiert und
der Abstand wihrend der Rotation gemessen [78]. Uber Encoder in der
Achse und den jeweiligen Abstandsmessungen kann so der Abstand zur
Umgebung in einer Ebene bestimmt werden [78]. Im Vergleich zu Kame-
rasensoren weisen LIDAR-Sensoren je nach System einen grofleren Off-
nungswinkel von bis zu 360° [79] und eine geringere Empfindlichkeit ge-
geniiber wechselnder Belichtung [80] auf. Durch die Anordnung mehrerer
Laser-Sensoren konnen zeitgleich verschiedene Ebenen abgetastet werden
und somit die Umgebung 3D erfasst werden. Die bislang etablierte und
auch im Kontext des autonomen Fahrens haufig genutzten elektromecha-
nischen LIDAR-Sensoren sind jedoch noch mit sehr hohen Kosten verbun-
den [80]. Aktuelle Entwicklungen zu Solid-State-LIDAR-Sensoren reduzie-
ren potentiell die Komplexitit und ermoglichen eine Massenfertigung [8o,

79].

Auf elektromagnetischen Wellen aus dem Frequenzbereich der Mikrowel-
len basieren RADAR-Sensoren [81]. In aktuellen Systemen werden fre-
quenzmodulierte Dauerstrich (engl. frequency modulated continuous wave,
FMCW) und Multifrequenz-Dauerstrich (engl. multiple frequency con-
tinuous wave, MFCW) RADAR-Sensoren eingesetzt [81]. Wahrend erstere
eine kontinuierliche Frequenzanderung nutzen, werden bei letzteren dis-
krete Frequenzdnderungen genutzt [81]. Je nach verfiigbarem Frequenz-
spektrum werden die Sensoren auch als Ultrabreitband (engl. ultra wide
band, UWB)-RADAR bezeichnet [82]. Uber den Phasenversatz der emit-
tierten und empfangenen Signale kann, wie zuvor bei optischen ToF-Sen-
soren, der Abstand zu reflektierenden Objekten gemessen werden. Zusatz-
lich kann durch den Dopplereffekt tiber den Frequenzunterschied der
emittierten und empfangenen Signale die Geschwindigkeit des Objekts er-
fasst werden [81]. Kommen mehrere Antennen und Sensoren in einer Vor-
richtung zum Einsatz, kann aus den jeweiligen Informationen auch die 3D-
Position von reflektierenden Objekten berechnet werden [81].

RADAR-Sensoren konnen bereits kosteneffizient als Halbleiter gefertigt
werden und sind auch in zahlreichen Massenanwendungen zu finden [83].
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Aufgrund der geringen Kosten finden sich RADAR-Sensoren unterschied-
licher Frequenzen, Reichweiten und Offnungswinkel in modernen Auto-
mobilen [84]. Anzumerken ist jedoch, dass RADAR-Sensoren aufgrund ih-
res Frequenzbereichs lediglich Objekte aus Metall (z. B. Automobile) oder
mit hohem Wasseranteil (z. B. Menschen) detektieren konnen [84].

Ein weiteres Sensorprinzip, das ebenfalls vor allem als 1D-Variante in mo-
bilen Systemen verbreitet Anwendung findet, sind Ultraschallsensoren.
Hierbei werden Schallwellen im nicht-horbaren Frequenzbereich von
20 kHz bis 1 GHz genutzt [85]. Uber den piezoelektrischen Effekt konnen
spezielle Keramiken sowohl fiir die Erzeugung als auch fiir das Messen der
Schallwellen genutzt und entsprechend kostengiinstig produziert werden
[86, 87]. Aufgrund des physikalischen Unterschieds zwischen elektromag-
netischen und Schallwellen konnen Ultraschallsensoren Objekte detektie-
ren, die optische Sensoren nur unzureichend erfassen konnen [85]. Hierzu
zdhlen optisch stark reflektierende (glinzende) und durchsichtige Oberfla-
chen oder Objekte die unzureichend ausgeleuchtet werden [85]. Auch in
diesem Kontext werden Ansdtze zur 3D-Wahrnehmung auf Basis von Tri-
angulation [88, 89] oder Phasenverschiebung [9o] untersucht. Aufgrund
des Wellenldngenbereichs gehen Ultraschallsensoren jedoch auch mit
Nachteilen, wie einer eingeschrankten Reichweite und Genauigkeit sowie
Interferenz mit externen Ultraschallsignalen einher [85]. Das Grundprinzip
der Echolokation wird auch in der Natur von verschiedenen Lebewesen wie
Delphinen oder Fledermausen [80] aber auch von Menschen mit Sehbehin-
derung [91] genutzt. Auch sind hier kompakte Systeme zur 3D-Umge-
bungserfassung mittels Ultraschall kommerziell verfiigbar [92, 93].

2.3 Methoden der Lokalisierung als weitere Befdahiger
der autonomen Navigation

Auf Basis der erfassten Umgebung kann diese je nach Szenario zur Kartie-
rung und Lokalisierung durch SLAM oder lediglich zur Planung eines kol-
lisionsfreien Pfades auf sicherem Terrain genutzt werden. SLAM-Metho-
den setzen in der Regel eine statische und strukturierte Umgebung voraus,
um Muster bei der Lokalisierung wiedererkennen zu konnen. Zwar konnen
speziell erweiterte SLAM-Methoden auch in gering strukturierter Umge-
bung implementiert werden [94], jedoch muss die Umgebung bereits im
Vornhinein bekannt sein, um eine globale Lokalisation zu ermdoglichen. Im
Folgenden werden Methoden vorgestellt, die eine Lokalisierung auch in ge-
ring strukturierter Umgebung ermdglichen. Die Bestimmung der Position
wird dabei im Allgemeinen in eine Lagepeilung (globale Lokalisierung) in
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der gesamten zu befahrenden Umgebung und eine Koppelung (lokale Lo-
kalisierung) in einem kleineren Bereich unmittelbar um das Fahrzeug un-
terteilt und in der Regel lediglich in Bezug zu einer initialen Pose ermittelt.
Zundchst wird im Folgenden die Koppelung mittels Odometrie in Kapitel
2.3.1und anschliefdend die Lagepeilung mittels GNSS in Kapitel 2.3.2 einge-
fihrt.

2.3.1 Odometrie zur Messung der Eigenbewegung und
Koppelung

Laut ISO-Norm 19649:2017 zum Vokabular fiir mobile Roboter beschreibt
die Odometrie die inkrementelle Distanzmessungen der Position und Ori-
entierung durch interne Sensorik [22]. Interne Sensoren sind dabei in der
Regel Winkelencoder der Antriebseinheiten, die auf Basis der Radumdre-
hung und der geometrischen Anordnung der Antriebseinheit, ebendiese
inkrementelle Distanzmessung durchfiihren. Aufgrund von Ungenauigkei-
ten der geometrischen Mafde und Schlupf der Antriebseinheiten ergeben
sich jedoch Messfehler, die durch Integration in einem stetig anwachsen-
den Lokalisierungsfehler in Bezug auf die initiale Pose resultieren [15, 30].
Verfiigt das zu lokalisierende Objekt nicht iiber interne Sensorik zur Mes-
sung der Antriebseinheit, miissen alternative Ansdtze der Odometriemes-
sung mittels interner Sensorik implementiert werden. Durch den Einsatz
von IMU lassen sich lineare Beschleunigungen und rotatorische Geschwin-
digkeiten des Systems messen, die durch doppelte bzw. einfache zeitliche
Integration eine Berechnung der Poseanderung erméglichen [15]. Vor allem
durch die doppelte Integration zur Positionsbestimmung wachsen deren
Fehler aufgrund von Messungenauigkeiten und -rauschen jedoch mit der
Zeit exponentiell an [15, 95]. So gilt auch bei diesem Messprinzip, dass es
sich lediglich zur kurzfristigen, lokalen Positionsbestimmung eignet [15].

Verfiigt das zu lokalisierende Objekt tiber Kamerasensorik, kann deren Da-
tenstrom ebenfalls fiir die Berechnung inkrementeller Bewegungen ge-
nutzt werden. Nach Nistér et al. wird diese Methodik als visuelle Odomet-
rie bezeichnet [96]. Dabei konnen die Bilder sowohl von einer mono-
kularen Kamera als auch von Stereokameras stammen. Letztere ermoglicht
durch die Berechnung des Abstandes die Skalierung der Bewegung und lie-
fert eine genauere Odometriemessung [97]. Das Vorgehen zur Schiatzung
der Odometrie auf Basis der Kamerabilder kann grundlegend in merkmals-
basierte und erscheinungsbasierte (engl. appearence) Verfahren unterglie-
dert werden [97]. Ersteres extrahiert zundchst optische Merkmale (z. B.
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Kanten, Ecken), verfolgt deren Positionsanderung und nutzt diese schlief3-
lich fiir die Odometrieschatzung [98-100]. Die Schatzung des Versatzes ba-
siert auf der Longuet-Higgins Methode [101], wobei zahlreiche Erweiterun-
gen zur Steigerung der Robustheit implementiert wurden [97]. Erschei-
nungsbasierte Methoden hingegen nutzen gréflere optische Zusammen-
hange durch die Betrachtung der Veranderungen einzelner Regionen ba-
sierend auf Intensitatsanderungen der Pixel [102]. Dabei wird das Konzept
des optischen Flusses (engl. optical flow) nach Horn-Schunck [103] und
Lucas-Kanade [104] genutzt. Mur-Atal und Tardos [105] haben fiir die prak-
tische Anwendung von der visuellen Odometrie das umfangreiche Frame-
work ORB-SLAM2 veroffentlicht, das zusatzlich auch Funktionalitaten zur
Kartierung, Lokalisierung und SLAM ermoglicht. Neben der reinen visuel-
len Odometrie konnen zusatzliche Sensordaten von IMU genutzt werden
(Visuelle-Interatiale Odometrie — VIO) [106].

Aufgrund der optischen Umgebungsbetrachtung unterliegt die visuelle
Odometrie gewissen Herausforderungen, wie unterschiedlicher Belichtung
z. B. durch Schatten und direktes Sonnenlicht, fehlender optischer Merk-
male oder dynamischer Objekte im Sichtfeld [97]. Zudem benétigt die vi-
suelle Odometrie im Vergleich zur konventionellen Odometrie durch die
zusdtzliche Bildverarbeitung auch zusatzliche Rechenkapazitat[g7].

2.3.2 Navigationssatellitensystem zur Peilungslokalisation
und Navigation

Die zuvor betrachteten Methoden zur Lokalisierung durch (visuelle) Odo-
metrie ermoglichen lediglich die Koppelung auf Basis der initialen Pose
und unterliegen verschiedenen Einschrankungen, z. B. durch Schlupf der
Antriebsrader, Sensorrauschen der IMU oder durch optische Einfliisse.
Zwar kann eine Lokalisierung auf Basis eines fixen Koordinatensystems
durch die optische Peilungslokalisierung auf Basis einer Karte entstehen,
jedoch muss diese Karte hochgenau sein und durch SLAM-Verfahren auf-
wendig erstellt werden. Gerade in vielfdltigen, veranderlichen und gering
strukturierter Umgebung ist dies eine grof3e Herausforderung. Durch den
Einsatz von GNSS kann eine globale Lokalisation aufderhalb geschlossener
Rdume ermoglicht werden.

GNSS ist dabei ein Uberbegriff fiir verschiedene Systeme, wie NAVSTAR
GPS der USA, GLONASS aus Russland, Beidou aus China oder Galileo aus
Europa [27]. Das Grundkonzept ist dabei jeweils identisch und die Syste-
marchitektur besteht aus drei Hauptkomponenten:
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¢ Einer Reihe von Satelliten im Weltall auf einem Orbit um die Erde,
¢ bodengebundenen Kontrollstationen und
e zu lokalisierende Endgerate [27].

Die Satelliten senden stetig Informationen beziiglich des aktuellen Zeit-
stempels und deren Orbit auf definierten Funkfrequenzen [107]. Die End-
gerate empfangen die Satellitensignale und nutzen diese zur Schatzung der
eigenen Position [107]. Uber die Laufzeit des Signals und die Lichtge-
schwindigkeit ldsst sich schlieflich der Abstand zum Satelliten berechnen
[27]. Stehen mehrere Satelliten und deren jeweiliger Orbit zur Verfiigung,
kann so die Position des Empfangers im 3D-Raum berechnet werden [107].
Dabei fiihren eine Reihe von Einfliissen zu Fehlern bei der Abstands- und
resultierenden Positionsbestimmung. So konnen bereits kleine Ungenau-
igkeiten der Satellitenuhren, Laufzeitverzogerungen und Streuung durch
die Atmosphare der Erde sowie Mehrwegeffekte durch reflektierende Ob-
jekte auf der Erde zu Messfehlern fithren [107, 27].

Zur Kompensation der Messfehler existieren verschiedene Verfahren.
Durch Referenzsysteme mit bekannter Position kénnen Fehler durch Uhr-
differenzen und der Einfluss der Atmosphdre weitestgehend kompensiert
werden (Differenzielles GNSS — DGNSS) [27]. Die Referenzsysteme kénnen
dabei je nach Anwendung bodengebundene Stationen (engl. Ground based
augmentation service, GBAS) oder geostationdre Satelliten (engl. Satellite
based augmentation service, SBAS) sein [27].

Das kostenfreie europdische SBAS DGNSS-System (engl. European Geosta-
tionary Navigation Overlay System, EGNOS) ermoglicht dabei aktuell eine
Positionsgenauigkeit von bis zu 3 m und soll langfristig auf unter einen Me-
ter verbessert werden [108]. Als bodengebundenes stationdres System steht
in Deutschland der kostenpflichtige Satellitenpositionierungsdienst der
deutschen Landesvermessung (SAPOS) mit dem Hochprazisen Echtzeit
Positionierungs-Service (HEPS) zur Verfiigung [109]. HEPS ermoglicht La-
gegenauigkeiten von bis zu 1-2 cm [110].

Der Navigation mittels GNSS liegt der Abgleich zwischen Soll- und Ist-
Positionen zu Grunde. Soll-Positionen kénnen dabei von einer Pfadpla-
nung auf spezifischen Karten (z. B. Open Street Map, OSM) [11]) abhangig
vom zu navigierenden Fahrzeug oder Person sein. GNSS-Koordinaten wer-
den in der Regel tiber Polarkoordinaten als geographische Breite (engl. la-
titude, lat) und geographische Linge (engl. longitude, long) im Winkelmaf$
Grad (°) angegeben [112]. Diese ermoglichen zwar eine genaue Beschrei-
bung der Position auf der Erdoberflache, gehen jedoch mit komplexen For-
meln zur Berechnung von Geodaten, also der kiirzesten Verbindung zweier
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Punkte auf einer Kugeloberfliche einher [112]. Die Navigation der hier pri-
mar betrachteten bodengebundenen, autonomen Systeme erfolgt jedoch
im Verhaltnis zur Erdoberflache in kleinen Skalen, weshalb die Angabe in
kartesischen Koordinaten im Zusammenhang mit kartesischen Karten der
Umgebungserfassung zielfiihrender ist und einer moglichst fehlerfreien
Umrechnung bedarf. Die Universale-Transversale-Mercator-Abbildung
(UTM) und das dazugehérige Koordinatensystem ermoglichen ebenjene
Umrechnung durch die Nutzung von Taylorreihenentwicklung und unter-
schiedlichen Kompensationsmethoden [112].

Zur Kommunikation und Ubergabe von GNSS-Daten und Pfaden, wie sie
von Pfadplanungssystemen erzeugt werden, kann das quelloffene GPS
Exchange Format (GPX) genutzt werden [13]. Dieses basiert auf der ma-
schinenlesbaren Auszeichnungssprache Extensible Markup Language
(XML) und Positionsinformationen in lat./long. Daten [113]. Die Daten kon-
nen zudem mit Metainformationen z. B. beziiglich des Namens, der Hohe
oder Genauigkeit angegeben werden. Einzelne Punkte (engl. waypoint)
konnen zu Wegsegmenten (engl. track segment) oder Routen (engl. route)
zusammengefasst werden [113].
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3  Mobilitatshilfen und Assistenzsysteme fiir
sehbeeintrachtigte Personen

Das vorherige Kapitel zeigt, dass mechatronische Systeme in vielfdltigen
Umgebungen autonom navigieren kénnen. In industriellen Anwendungen
gehoren sie zum Stand der Technik und auch im Straflenverkehr gewinnen
Kraftfahrzeuge durch die Integration vielfaltiger Assistenzsysteme zuneh-
mend an Autonomie. In der Forschung konnten unterschiedlichste Fahr-
zeuge bereits in vielfaltigen Umgebungen erfolgreich vollstandig autonom
navigieren. Vereinzelte kommerziell verfiigbare Systeme fiir den Strafden-
verkehr sind bislang auf SAE Level 3 und 4 beschrankt. Entscheidende Be-
fahiger fiir eine zunehmende Autonomie sind dabei vielfdltige Sensorsys-
teme zur Erfassung und Interpretation innerer und duf3erer Zustande.

Auch die Selbststandigkeit des Menschen beruht auf der Wahrnehmung
seiner Umwelt und unterliegt potentiellen Einschrankungen bei der Beein-
trachtigung der Wahrnehmung. Die menschliche Wahrnehmung basiert
ebenfalls auf der Erfassung innerer (Interozeption) und dufderer (Extero-
zeption) Zustande durch verschiedene Sinnesmodalitdten [114]. Aufgrund
vielfdltiger Erkrankungen kann es jedoch auch zu Einschrankungen der
Wahrnehmung kommen [s]. Einschrankungen der optischen Wahrneh-
mung fithren dabei auch stets zur Beeintrachtigung der Mobilitdt, da diese
zu einem Grofdteil auf der Wahrnehmung und Verarbeitung optischer In-
formationen beruht [8]. Kapitel 3.1 befasst sich entsprechend mit der opti-
schen Wahrnehmung, deren moglichen Beeintrachtigungen und dem
Potential der menschlichen Wahrnehmung diese Beeintrachtigungen zu
kompensieren. In Kapitel 3.2 werden konventionelle Mobilitatsforderun-
gen und -hilfen fiir sehbeeintrachtigte Personen vorgestellt. Kapitel 3.3
zeigt schlieRlich einen umfangreichen Uberblick des Stands der Forschung
von Assistenzsystemen fiir die Mobilitit sehbeeintrachtigter Personen.

3.1 Die menschliche optische Wahrnehmung und
Fahigkeit zur Kompensation durch sensorische
Substitution

Die folgende Einordnung der menschlichen Wahrnehmung im Allgemei-
nen und der optischen Wahrnehmung im Detail basiert auf dem Standard-
werk von Schmidt und Schaible [114]. Die exteriore Wahrnehmung kann
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grundlegend in visuelle, auditive, olfaktorische, gustatorische und hapti-
sche Wahrnehmung unterteilt werden. Letztere gliedert sich wiederum in
die taktile Wahrnehmung und die Propriozeption [114]. Die taktile Wahr-
nehmung untergliedert sich in die Erfassung mechanischer und thermi-
scher Reize sowie von Schmerz [114]. Die Propriozeption dient der Erfas-
sung von Lage, Kraft und Bewegung des menschlichen Korpers.
Mechanische Reize konnen zudem in verschiedene Intensititen und Fre-
quenzen untergliedert werden [114]. Das aktive Tasten von Strukturen wird
dabei auch als haptische Wahrnehmung bezeichnet. Als zusatzliche Sin-
neswahrnehmung zdhlt die vestibulire Wahrnehmung des Gleichge-
wichtssinns und die Enterozeption, die die Aktivitat innerer Organe erfasst
[114]. Je nach Sinnesmodalitat und Auspragung sind unterschiedliche, spe-
zialisierte Sinneszellen fiir die Erfassung der Signale verantwortlich [114].

Optische Wahrnehmung

Die optische Wahrnehmung des Menschen ermdéglicht die Erfassung elekt-
romagnetischer Wellen der Lange von 400 bis 750 nm [114]. Bild 6 a) zeigt
dabei den Aufbau des menschlichen Auges. Das Licht wird dabei zundachst
vom dioptrischen Apparat, bestehend aus Kornea (1, Hornhaut), Kammer-
wasser, Linse (3) und Glaskorper gebrochen und auf die Retina (4, Netz-
haut) fokussiert [114]. Die Form der Linse kann dabei durch den Ziliarkor-
per verandert werden und so die Brechkraft entsprechend des Abstandes
des zu betrachtenden Objekts anpassen (Akkommodation) [114]. Die
Menge des einfallenden Lichts kann durch die Iris (2, Regenbogenhaut)
dhnlich einer Kamerablende variiert werden. Auf der Retina werden die
Photonen durch Photorezeptoren in elektrochemische Signale umgewan-
delt und iiber den Sehnerv (6) an das Gehirn weitergeleitet [114]. Die Pho-
torezeptoren konnen in Stabchen und Zapfen unterteilt werden. Wahrend
erstere lediglich die Unterscheidung von Hell und Dunkel (skotopisches
Sehen) ermoglichen, konnen letztere durch eingelagerte Sehfarbstoffe
auch farbliche Unterschiede erkennen (photopisches Sehen) [114]. Am Ort
des scharfsten Sehens, der Makula (5), befinden sich ausschlieRlich Zapfen
in einer hohen Dichte [114]. In der Retina erfolgt durch die Verkniipfung
der Sehrezeptoren bereits eine erste Vorverarbeitung, beispielsweise durch
die Hervorhebung von Kontrasten [114]. Uber die Sehbahn (Bild 6 b) erfolgt
schliefllich die Weiterleitung der Nervenimpulse an das Gehirn [114]. Die
Sehnerven treffen dabei in der Sehnervkreuzung (4, Chiasma) zunachst
aufeinander und es erfolgt jeweils die Aufteilung in das linke und rechte
Sehfeld (1, 6) beider Augen (2, 5) [14]. Das linke Sehfeld wird in die rechten
Gehirnhemisphare und das rechte Sehfeld in die linke Hemisphare geleitet

24



3.1 Die menschliche optische Wahrnehmung und Fihigkeit zur Kompensation durch
sensorische Substitution

[114]. Die letztendliche Verarbeitung erfolgt im visuellen Cortex (3) der Ge-
hirnrinde [114].

\
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Bild 6: a) Aufbau des menschlichen Auges mit Kornea (1), Iris (2), Linse (3), Retina (4),
Makula (5) und Sehnerv (6), b) Sehbahn der menschlichen, optischen Wahrneh-
mung bestehend aus dem linken (1) und rechten (6) Sehfeld, die beide jeweils
vom rechten (2) und linken (3) Auge erfasst, im Chiasma des Gehirns (5) aufge-
teilt und im visuellen Cortex (3) getrennt nach Seite verarbeitet werden. (in An-
lehnung an [5])

Ein entscheidender Faktor zur Bewertung des Sehvermogens ist die Seh-
scharfe (Visus, v) der Augen. Diese wird nach Schmidt und Schaible [114]
durch die Winkelauflosung des Auges a in Winkelminuten berechnet:

bt (4)
a

Sehbeeintrachtigungen

Fehlsichtigkeit und Sehbeeintrachtigungen konnen durch pathophysiolo-
gische Veranderungen und Verletzungen des dioptrischen Apparats oder
entlang der gesamten Sehbahn erfolgen. Deren folgende Zusammenfas-
sung basiert auf Grehn [115]. Da die Hornhaut mit der Umgebung in direk-
tem Kontakt ist, kann es durch Krankheitserreger zu Entziindungen und
damit verbundenen Eintriibungen oder Vernarbung kommen [115]. Bei
einer zu starken Beeintrachtigung des Lichtdurchlasses ist die Transplan-
tation einer Spenderhornhaut der Goldstandard [115]. Auch Defekte der Iris
durch Erkrankungen und Unfille fithren zu Beeintrachtigungen und kon-
nen bislang nur durch statische Implantate ersetzt werden. Veranderungen
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und Verletzung der Linse kdnnen zu deren Eintriibung (Grauer Star, Kater-
akt) fithren [115]. Hier sind die Entfernung und der Ersatz mittels Trans-
plantaten die Therapie der Wahl [115]. Statt einer Spenderlinse werden hier
jedoch kiinstliche Intraokularlinsen genutzt. Kann der dioptrische Apparat
die einfallenden Lichtstrahlen nicht scharf auf der Retina abbilden, ist von
Refraktionsfehlern die Rede [115]. Hierbei kann durch das Einbringen zu-
satzlicher optischer Linsen (z. B. Brille, Kontaktlinse) oder refraktive Chi-
rurgie die Fehlsichtigkeit behoben werden. Kommt es auf der Retina zu pa-
thophysiologischen Veranderungen, ist die optische Reizwahrnehmung
grundlegend gestort. Haufige Erkrankungen sind hierbei die diabetische
Retinopathie oder die altersbedingte Makuladegeneration [115]. Auch auf
der Sehbahn kénnen vielfaltige pathophysiologische Veranderungen zu ei-
ner verschlechterten oder ganzlich ausbleibenden optischen Wahrneh-
mung fithren. Letztlich kann auch der visuelle Cortex durch Tumore oder
Schlaganfille geschadigt werden und ankommende Reize dadurch nicht
korrekt interpretiert werden [115].

Die strukturierte Klassifikation der Beeintrachtigung der optischen Wahr-
nehmung wird von der Weltgesundheitsorganisation (engl. World Health
Organization, WHO) durch die International Classification of Functioning,
Disability and Health (ICF) [116] und die elfte Ausgabe der International
Classification of Diseases (ICD11) [117] definiert. Eine Beeintrachtigung wird
dabei als Storung der Funktion oder Korperstruktur aufgrund des Gesund-
heitszustandes definiert [116]. Beeintrachtigungen resultieren schlieflich in
einer eingeschrankten Teilhabe und werden als Behinderung zusammen-
gefasst [116, 117].

Die verbleibende Sehscharfe dient als Grundlage der Einteilung des Schwe-
regrades der Sehbehinderung. Die Messung erfolgt dabei nach dem Kon-
zept der Sehprobentafeln nach Snellen [18], wobei unterschiedlich grofde
Symbole aus einer bestimmten Entfernung gelesen werden miissen. Durch
die Grofde der noch lesbaren Symbole konnen Riickschliisse auf den Visus
gezogen werden. Die Angabe des Visus erfolgt dabei sowohl als Bruch der
metrischen Angaben, als auch als Dezimalzahl [115]. Hiufig wird die Dezi-
malzahl auch als irrefiihrende Prozentangabe dargestellt, die den falschli-
chen Schluss nahelegt, dass ein Visus von 1,0 das scharfste Sehen des Men-
schen ist.

Auf Basis des Visus erfolgt schliefllich die Einteilung des Schweregrades der
Sehbehinderung. Tabelle 3 liefert eine Ubersicht iiber die Einteilung von
Sehbehinderungen der WHO [5].
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Tabelle 3: Einteilung der Sehbehinderung nach WHO anhand des Visus v und der Winkel-
auflésung des Auges in Minuten nach [s].

Einteilung Visus v Winkelauflsung in Minuten (')
Geringe Sehbehinderung <05 =03 >2;<33'
Moderate Sehbehinderung <03; =201 > 3,3;,< 10’
Schwerwiegende Sehbehinderung <0,1; = 0,05 >10";< 20
Blindheit < 0,05 > 20’

Sensorische Substitution

Um den Beeintrachtigungen und Herausforderungen durch irreversible
Sehbeeintrachtigungen zu begegnen, existieren zahlreiche Verfahren und
Systeme. Bevor in den folgenden Kapiteln der Stand der Forschung von As-
sistenzsystemen vorgestellt wird, erfolgt an dieser Stelle ein Exkurs in die
Neurophysiologie, um die adaptiven Fahigkeiten des Gehirns darzustellen.

Dies ist die grundlegende Motivation fiir Assistenzsysteme nach dem Prin-
zip der Sensorsubstitution. Aufgrund der multimodalen Sinneswahrneh-
mung des Menschen kann die ausbleibende optische Wahrnehmung in ge-
wissem Mafle durch andere Sinnesmodalititen substituiert werden. Das
menschliche Gehirn ist in funktionale Regionen unterteilt, die in der Grof3-
hirnrinde (Cortex cerebri) bereits Anfang des 20. Jahrhunderts von Brod-
mann postuliert wurden [119]. Hubel und Wiesel belegten die Hypothese
schliellich im Tiermodell fiir den bereits genannten visuellen Cortex [120].
Des Weiteren konnte in Fallstudien gezeigt werden, dass vor allem bei Kin-
dern trotz des Verlustes von Teilen des Gehirns, andere Areale die Funktion
in gewissem Maf3e substituieren konnten [121]. Als zugrundeliegendes Kon-
zept wird die Neuroplastizitit von Bach-y-Rita postuliert [122]. Dabei wer-
den neben der Verstirkung von bestehenden Neuronen und deren Ver-
kniipfungen durch die synaptische Ubertragung (multi-modale Plastizitit),
auch gdnzlich neue Verbindungen etabliert und neu arrangiert (Kreuzplas-
tizitat) [123]. Im Kontext des Ausfalls einer Sinnesmodalitdt und der Kom-
pensation durch verbleibende Sinnesmodalitdten beschreiben Bach-y-Rita
und Kercel das Konzept der sensorischen Substitution [124].

Nach der Ubersichtsarbeit von Silva et al. [125] konnte die sensorische Sub-
stitution bei Sehbeeintrachtigungen in vielen Studien erfolgreich belegt
werden. So kann selbst bei kompletter Blindheit eine Aktivierung des visu-
ellen Cortex bei haptischer, akustischer oder olfaktorischer Sinneswahr-
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nehmung festgestellt werden [125]. Durch die Kreuzplastizitit der Neuro-
nen und deren synaptischen Verbindungen kann sogar eine Zunahme der
Dicke des Occipitallappens, dem Bereich des visuellen Cortex bei sehenden
Personen gemessen werden [126]. Dies ist vor allem bei einer Erblindung in
jungen Jahren der Fall, da hier die Entwicklung des Gehirns noch nicht ab-
geschlossen ist [127]. Der visuelle Cortex kann entsprechend starker fiir die
Verarbeitung verschiedener Sinnesmodalitaten genutzt werden und es bil-
den sich durch Kreuzplastizitat verstarkt Synapsen aus [125]. Ab einem ge-
wissen Alter ist die Entwicklung des Gehirns jedoch abgeschlossen und es
kommt ausschliefilich zu einer multi-modalen Plastizitat des Gehirns [127].

Die Neuroplastizitit durch sensorische Substitution erfolgt einerseits
durch die nattirlich verstarkte Nutzung anderer Sinnesmodalitaten, kann
andererseits aber auch durch Hilfsmittel aktiv genutzt werden, um den
Verlust der Sinneswahrnehmung und der damit verbundenen Fahigkeiten
zu kompensieren [124]. Bach-y-Rita und Kercel fassen in ihrer Ubersichts-
arbeit entsprechende Ansdtze zusammen und strukturieren diese anhand
des Substitutionsmechanismus (siehe Tabelle 4) [124].

Tabelle 4: Mechanismen der sensorischen Substitution nach [124]. Die Modalitat, die als
Ersatz genutzt wird, wird dabei zuerst genannt, gefolgt von der zu substituieren-
den Sinnesmodalitat.

Substitutionsmechanis-

Beschreibung

mus

auditorisch-visuell Die Informationen eines optischen Sensors werden in akusti-
sche Signale umgewandelt und einer sehbeeintrachtigten
Person tibermittelt.

taktil-visuell Die Informationen eines optischen Sensors werden in
elektro- oder vibrotaktile Signale umgewandelt und einer
sehbeeintrachtigten Person tibermittelt.

taktil-vestibular Die Informationen einer IMU werden in elektro- oder

vibrotaktile Signale umgewandelt und einer Person mit ge-
schidigtem Vestibularorgan tibermittelt.

Auf Basis der beschriebenen Mechanismen konnen verschiedenste Metho-
den und Systeme zur sensorischen Substitution in unterschiedlicher Form
und Auspragung entwickelt werden.
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3.2 Mobilititsforderung und -hilfen fiir
sehbeeintrachtigte Personen

Wie bereits eingehend in Kapitel 2.1.2 beschrieben, stellt die individuelle
Mobilitdt ein Grundbediirfnis des Menschen dar, welchem mit zahlreichen
unterschiedlichen Verkehrsmitteln begegnet werden kann. Aufgrund der
fehlenden oder eingeschrankten optischen Wahrnehmung kénnen Perso-
nen mit Sehbeeintrachtigung optische Umgebungsmerkmale nicht zur
Orientierung und sicheren Navigation nutzen. Um die Beeintrachtigung
der Mobilitit zu lindern, werden umfangreiche Schulungen wahrend der
Rehabilitation und Forderung durchgefiihrt [128]. Da die verbleibenden
Sinnesmodalitdten nur eine eingeschrankte Umgebungs-wahrnehmung fiir
eine sichere Mobilitat ermdglichen, werden spezielle Mobilitatshilfen ge-
nutzt [128].

Der deutsche Spitzenverband der gesetzlichen Krankenversicherung
(GKV) sieht im Hilfsmittelverzeichnis eine Definition von Hilfsmitteln vor
fir welche Betroffene eine finanzielle Unterstiitzung der Krankenkasse er-
halten [129]. Das Hilfsmittelverzeichnis [130] dient im Folgenden als
Grundlage fiir die Darstellung und unterscheidet in Methoden zur O&M
sowie zur allgemeinen Informationsgewinnung und Kommunikation. Ers-
tere ist beispielsweise der Blindenlangstock oder auch elektronische Hilfs-
mittel zur O&M. Zum Training des Umgangs der Mobilitatshilfen werden
hier auch O&M-Schulungen aufgezahlt. Fiir die Unterstiitzung der Kom-
munikation werden im Hilfsmittelverzeichnis Systeme zur Schriftumwand-
lung, Hardwareerganzungen fiir Computer, Systeme zur Informationsver-
arbeitung und Wiedergabe oder Schreibhilfen und -gerate aufgelistet [130].
Auch ein Blindenfithrhund wird primar zur Informationsgewinnung einge-
setzt und daher auch dieser Kategorie zugeordnet [130].

Die primare Mobilitatshilfe ist der Blindenlangstock oder weifde Langstock
und dient der haptischen Wahrnehmung der unmittelbaren Umgebung
und zur Vermeidung von Kollisionen mit Hindernissen [128]. Des Weiteren
konnen Gegebenheiten der Umgebung, wie Bordstein- oder Bahnsteigkan-
ten ertastet werden [130]. Auch Infrastrukturmaffnahmen, wie speziell
strukturierte Pflastersteine (Bodenindikatoren) konnen eine zielgerichtete
Unterstiitzung der Mobilitat ermdglichen. Entsprechend der Substituti-
onseinteilung wird der weifle Langstock zur takil-visuellen sensorischen
Substitution gezdhlt, der jedoch auch mit Einschrankungen verbunden ist
[128]. So kénnen zum Beispiel nur bodennahe Hindernisse in geringer Dis-
tanz erfasst werden und die Navigation kann nur erfolgreich sein, wenn die
sehbeeintrachtigte Person sich in der Umgebung auskennt und sich auch

29



3 Mobilitdtshilfen und Assistenzsysteme fiir sehbeeintrdchtigte Personen

bei der Abwesenheit von spezieller Infrastruktur orientieren kann und zum
Ziel findet. Um Hindernisse im Bereich des Oberkorpers oder Kopfes zu
erfassen, kommen elektronische Hilfsmittel, wie Abstandssensoren, zum
Einsatz [130]. Der weifde Langstock soll jedoch auch als Erkennungsmerk-
mal dienen und der Umgebung signalisieren Riicksicht zu nehmen [130,
128, 131]. Die O&M-Schulungen erfolgen dabei zum Grof3teil in alltaglicher
Umgebung [130, 131]. Je nach Alltag wird auch das Verhalten in speziellen
Situation, wie beim Einkaufen oder in offentlichen Verkehrsmitteln, trai-
niert [128, 131].

Ein weiteres zugelassenes Hilfsmittel ist der Blindenfiihrhund, ein speziell
ausgebildeter Hund, der blinden und sehbeeintrachtigten Menschen in
vielfaltiger Art Unterstiitzung leisten kann [130]. Der Hund muss dafiir zu-
nachst grundlegend in einer Hundeschule ausgebildet werden, ehe er ge-
meinsam mit der sehbeeintrachtigten Person einen Einarbeitungslehrgang
sowie eine abschlieflende Gespannpriifung absolviert [130]. Ein Blinden-
fithrhund ist zudem mit verschiedenen Herausforderungen und Verant-
wortung verbunden, die nicht jede sehbeeintrachtigte Person in Kauf
nimmt [132]. In Deutschland haben nur 1,7% der sehbeeintrachtigten Per-
sonen einen Blindenfithrhund [133].

Insgesamt sind sowohl der weifde Langstock als auch der Blindenfiihrhund
mit verschiedenen Herausforderungen und Einschrankungen behaftet [128,
132]. Technische Assistenzsysteme bieten hier die Moglichkeit diesen Ein-
schrankungen zu begegnen [10].

3.3 Stand der Technik und Forschung von
Assistenzsystemen fiir sehbeeintrachtigte Personen

Trotz der genannten Mobilitatshilfen sind sehbeeintrachtigte Menschen
haufig auf die Unterstiitzung sehender Personen angewiesen. Um die
Selbstbestimmtheit und Sicherheit wiahrend O&M jedoch weiter zu stei-
gern, werden Assistenzsysteme mit unterschiedlichsten Funktionen entwi-
ckelt und erforscht, die im folgenden Kapitel strukturiert und vorgestellt
werden. Dabei erfolgt in Kapitel 3.3.1 zunachst eine grundlegende Eintei-
lung von Assistenzsystemen fiir sehbeeintrachtigte Personen. In Kapitel
3.3.2 wird der Stand von kommerziell verfiigbaren Assistenzsystemen auf
Basis des Hilfsmittelkataloges der GKV zusammengefasst. In Kapitel 3.3.3
erfolgt schlieRlich ein Uberblick des Stands der Forschung von Assistenz-
systemen fiir sehbeeintrachtigte Personen mit dem Fokus auf der Unter-
stitzung von O&M.
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3.3.1 Einteilung von Assistenzsystemen fiir
sehbeeintrachtigte Personen

Im Allgemeinen lassen sich die Assistenzsysteme nach Dakopoulos und
Bourbakis [3] in deren tibergeordneten Zweck und Funktionsweise eintei-
len:

e Verbesserung der Sehfdhigkeit (z. B. Sehhilfen bei Fehlsichtigkeit)

e Austausch der geschddigten Anteile der Sehfahigkeit (z. B. Retina-
implantate bei Erkrankungen der Retina)

e Substitution der Sehfahigkeit durch Mobilititshilfen und Assis-
tenzsysteme (z. B. Langstock bei Blindheit)

Eine Verbesserung der Sehfihigkeiten durch Sehhilfen, wie Brillen oder
Bildschirmlupen setzen eine ausreichende, verbleibende Sehfdhigkeit vo-
raus [9].

Der Ersatz der Sehfdhigkeit kann durch aktive Implantate der geschadigten
Stelle der optischen Wahrnehmung erfolgen. Ein Beispiel hierfiir sind ak-
tive Retinaimplantate, die in das menschliche Auge implantiert werden
und elektrische Impulse an den Sehnerv tibertragen [134]. Hierbei kann
zwischen subretinalen und epiretinalen Implantaten unterschieden wer-
den [134]. Das Licht wird dabei entweder von einem externen oder internen
photosensitiven Halbleiterarray erfasst und die elektrischen Impulse auf
die Neuronen der Retina tibertragen [134]. Die Implantation ist mit einer
komplexen Operation verbunden und die zu erreichende Sehfdhigkeit er-
moglicht kein komplett selbststandiges Leben, da die Sehscharfe trotz Im-
plantat sehr begrenzt ist [135]. Auch sind Retinaimplantate mit grofden
technischen Herausforderungen beziiglich des Dauereinsatzes im mensch-
lichen Auge verbunden [135].

Ein Beispiel sind die Implantate alpha-IMS und alpha-AMS der Firma Re-
tina Implant AG [136, 137]. Das subretinale alpha-IMS Implantat hat auf
einer Grofle von 9 mm? insgesamt 1500 Photodioden [137]. Der resultie-
rende Offnungswinkel des Sehfeldes betrigt vertikal und horizontal jeweils
10° [137]. In klinischen Studien konnte die grundlegende Funktionalitit des
Systems belegt werden [137]. Trotz einer europdischen Zulassung beider
Systeme als Medizinprodukt konnten sich Retinaimplantate nicht auf dem
Markt etablieren, sodass 2019 schliefdlich die Weiterentwicklung und Ver-
marktung der Systeme von Retina Implant eingestellt wurde [138].

Wie in den Kapiteln 3.1 und 3.2 dargestellt, besitzt der Mensch die Moglich-
keit die beeintrachtigte optische Wahrnehmung in gewissen Maf3e zu sub-
stituieren. Hierfiir werden die verbleibenden Sinneswahrnehmungen und
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Hilfsmittel zur Informationserfassung oder O&M genutzt. Neben klassi-
schen Mobilitatshilfen kann dies auch durch technische Systeme erfolgen.
Dabei werden die relevanten Informationen durch Sensorik erfasst, verar-
beitet und die gewonnenen Informationen durch eine verbleibende Sinnes-
modalitdt der Person zur Verfliigung gestellt. Die Miniaturisierung von
Elektronikkomponenten hat seit den 1960er Jahren zur Entwicklung und
Erforschung von unterschiedlichsten Assistenzsystemen zur Substitution
der Sehfdhigkeiten gefiihrt [3]. Durch die Entwicklung vielfaltiger Sensorik
hat die Diversitat der Systeme zugenommen [139]. Die Unterstiitzung der
O&M ist dabei nach wie vor aufgrund der vielfdltigen Umgebungsbedin-
gungen herausfordernd und der Fokus liegt im Folgenden entsprechend
primdr auf Assistenzsystemen zur Unterstiitzung von O&M.

Dakopoulos und Bourbakis [3] nehmen die in Tabelle 5 dargestellte Unter-
teilung der Assistenzsysteme vor. In der Praxis ist eine strikte Unterteilung
nicht immer moglich und zahlreiche Kombinationen aus der genannten
Einteilung konnen in der Literatur gefunden werden.

Tabelle 5: Einteilung von Assistenzsysteme fiir sehbeeintrachtigte Personen fiir Orientie-
rung und Mobilitat nach [3].

Bezeichnung Beschreibung

Elektronische Orientierungshilfen Vermittlung von Informationen zur Navigation
(engl. electronic orientation aids, und Erreichung eines bestimmten Zieles wah-
EOA) rend der Bewegung.

Positionsbestimmungssysteme (engl.  Einsatz von GNSS zur Ermittlung der aktuellen
position locator devices, PLD) Position und Vermittlung an nutzende Person.

Optische Erfassung und Verarbeitung von Infor-
Elektronische Mobilitatshilfen (engl. =~ mationen der Umgebung, Vermittlung tiber eine
electronic travel aids, ETA) andere Sinneswahrnehmung nach dem Prinzip
der Substitution.

3.3.2 Kommerziell verfiigbare Assistenzsysteme fiir
Orientierung und Mobilitat

Das folgende Kapitel liefert einen Uberblick iiber kommerziell verfiigbare
Assistenzsysteme fiir sehbeeintrachtigte Personen. Hierbei werden Sys-
teme zur Verbesserung der optischen Wahrnehmung bei Sehbehinderun-
gen mit verbleibender Sehfdhigkeit auf3en vorgelassen und der Fokus auf
solche Systeme gelegt, die primar fiir vollblinde Personen zur Unterstiit-
zung von Orientierung und Mobilitdt gedacht sind.
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Um ein Assistenzsystem fiir Personen mit korperlichen Einschrankungen
erfolgreich vermarkten zu konnen, ist in Deutschland die Aufnahme des
Produktes in das Hilfsmittelverzeichnis der GKV essenziell [129]. Mit ent-
sprechender Aufnahme werden die Kosten bei arztlich attestierter Indika-
tion von den gesetzlichen Krankenkassen getragen [129]. Andernfalls miis-
sen die Kosten von den Nutzenden privat geleistet werden. Neben dem
primdren Hilfsmittel, dem weifden Langstock, beinhaltet das Hilfsmittel-
verzeichnis [130] der GKV erganzende elektronische Hilfsmittel zur Unter-
stiitzung der O&M und dient im Folgenden als Strukturierungsgrundlage.
Diese konnen einerseits zum Schutz vor Hinderniskollisionen im Oberkor-
per- und Kopfbereich dienen. Andererseits werden ebenfalls spezielle Sys-
teme zur Orientierung unter Einbeziehung einer GNSS beschrieben. Die
Assistenzsysteme gehen zudem mit speziellen Schulungen einher, die den
Einsatz im Alltag schulen und ihre Eignung und Niitzlichkeit fiir die nut-
zende Person tiberpriifen sollen. Entsprechende Assistenzsysteme werden
aktuell jedoch lediglich als Erganzung zu einem weiflen Langstock fiir
O&M angesehen [130]. Im Hilfsmittelverzeichnis sind in Gruppe o7 Blin-
denhilfsmittel aufgelistet [130]. Diese sind wiederum nach Ort und Funk-
tion untergliedert. Fiir O&M sind sowohl Innen- als auch Aufdenbereiche
relevant. In Untergruppe o2 finden sich schlieflich elektronische Hilfsmit-
tel fiir O&M. Insgesamt sind drei Systeme im Hilfsmittelverzeichnis zu fin-
den (siehe Bild 7) [130].

Ein System, das in der Gruppe ,Hindernismelder in Brillenform, zum Um-
hangen oder Handgerdte® [130] gelistet ist, ist der Ultra Body Guard der Re-
habilitations-Technik Broer GmbH & Co. KG (siehe Bild 7 a). Dabei handelt
es sich um ein System mit Ultraschallsensor und Kompass zum Umhédngen
[140]. Der Ultraschallsensor erfasst Hindernisse in bis zu 3 m Entfernung in
Kopf und Brusthohe und der Kompass liefert Informationen zur aktuellen
Orientierung [140]. Das Feedback kann sowohl akustisch, als auch
vibrotaktil erfolgen [140]. Die Kosten des Ultra Body Guards belaufen sich
auf ca. 3.200 € [141].

Als ,Hindernismelder im Blindenlangstock integriert“ [130] ist der Laser
Langstock der VISTAC GmbH (siehe Bild 7 b) gelistet. Dieser ist ein La-
sersensor, der auf einen Blindenlangstock montiert werden kann [142]. Der
Laser beleuchtet den Bereich in Brust und Kopfhohe vor der Person [142].
In Fall einer Reflektion durch ein Objekt detektiert ein optischer Sensor
das Signal und ein vibrotaktiles Signal wird erzeugt [142]. Die Reichweite
des Sensors betragt 1,45 m [142]. Der Preis des Aufsatzes betragt ca. 2.000 €

[143].
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Als ,Orientierungsgerate am Korper tragbar® [130] wird der naviGiirtel der
feelSpace GmbH (siehe Bild 7 c) aufgelistet. Dieser verfiigt tiber einen inte-
grierten Kompass oder kommuniziert tiber Bluetooth mit einer Smart-
phone App zur GNSS-Navigation [144]. Uber integrierte Vibrationsmotoren
kann so ein vibrotaktiles Feedback in unterschiedlicher Art ibermittelt
werden [144]. Die Kosten des Systems belaufen sich auf ca. 800 € [145]. Das
Prinzip des naviGiirtels und der sensorischen Augmentation konnte auch
bereits erfolgreich in Probandenstudie mit sehbeeintrachtigten und sehen-
den Menschen evaluiert werden [146, 147].

a) b) )

Bild 7: Hilfsmittel des GKV zur Unterstiitzung von Orientierung und Mobilitét bei Seh-
beeintrachtigungen mit a) Ultra Body Guard [141], b) Laser Langstock [143] und
¢) naviGirtel [143].

Neben den am Koper getragenen Assistenzsystemen, sind im 6ffentlichen
Raum zudem verschiedene Infrastrukturmafinahmen zu finden, die O&M
sehbeeintrachtigter Personen unterstiitzen. Diese sind zum einen hapti-
sche Taster oder akustische Signalgeber an Ampelanlagen und zum ande-
ren taktile Bodenplatten, die die Umgebungswahrnehmung mit dem Lang-
stock verbessern sollen [148].

Neben spezifischen Assistenzsystemen haben auch Smartphones Einzug in
das Leben sehbeeintrachtigter Personen gefunden. Durch spezielle Bedie-
nungshilfen, die die Bildschirminhalte sprachlich wiedergeben (engl. talk
back), konnen sehbeeintrachtigte Personen den Touchscreen auch ohne
haptische Tastatur sicher bedienen [149]. Die beiden grofden Hersteller von
Betriebssystemen Google und Apple bieten entsprechende Hilfen an [150,
151]. Des Weiteren existieren auch spezielle Smartphone-Applikationen zur
Unterstiitzung der Mobilitdt, die die vielfdltigen, integrierten Sensoren von
Smartphones nutzen. Die App BlindSquare nutzt die integrierte GNSS-Sen-
sorik, OSM-Karten und die Plattform Foursquare, um die Navigation in ur-
banen Umgebungen auflerhalb geschlossener Raume zu unterstiitzen und
aufrelevante Lokalitaten hinzuweisen [152]. Durch die Nutzung fu3ganger-
spezifischer Pfadplanung auf Basis von OpenStreetMap und zusatzlicher
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Objekterkennung soll die Anwendung Routago die Mobilitdt weiter verbes-
sern [153]. Fir die Navigation innerhalb geschlossener Raume hat das
Fraunhofer Institut fiir offene Kommunikationssysteme die Applikation
everGuide entwickelt, die auf Basis zuvor mit SLAM erstellter Karten und
zusatzlicher optischer Merkmale die Navigation unterstiitzt [154].

Weitere technisch relevante Assistenzsysteme sind in Bild 8 dargestellt.
Neben dem konkreten Fokus auf die Navigation sind auch Assistenzsys-
teme zur Informationsaufnahme kommerziell verfiigbar. Das System Or-
CAM MyEye 2.0 kann an einer Brille angebracht werden und verfiigt iiber
eine offline Text-, Gesichts-, Objekt- und Barcodeerkennung [155]. Die In-
formationen werden iber eine Sprachausgabe tibermittelt [155]. Das Sys-
tem ist ebenfalls im Hilfsmittelverzeichnis eingetragen und kostet 4.500 €
[156].Die Firma Wicab vertreibt das System Brainport Vision Pro, das auf
dem Konzept der taktil-visuellen Substitution beruht [157]. Uber eine Ka-
mera, die auf der Stirn getragen wird, wird die Umgebung erfasst, die Kan-
ten hervorgehoben und in ein bindres Bild tiberfiihrt [157]. Das Bild wird
tber ein Elektrodenarray und elektrotaktiler Stimulation der Zunge tiber-
tragen [157]. Richardson et al. [158] zeigten die grundlegende Funktionalitat
zur radumlichen Wahrnehmung des Systems, wiesen jedoch auf die Wich-
tigkeit der Anpassbarkeit des Feedbacks an die Fahigkeiten und Bediirf-
nisse der sehbeeintrachtigten Person hin.

a) b)
Bild 8: Assistenzsysteme zur Unterstiitzung der Umgebungserfassung bei Sehbeein-
trachtigungen. a) OrCam MyEye 2.0 Erganzung fiir Brillen mit integrierter Ob-
jekterkennung [155]. b) Wicab Brainport Vision Pro zur Erfassung von Umrissen
der Umgebung und elektro-taktiler Ubermittlung mittel Elektrodenarray fiir die

Zunge [157].
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Zudem sind auch in diesem Kontext Smartphone Applikationen (z. B. Tap-
TapSee [159]) fiir die Erkennung von umliegenden Objekten tiber die Erfas-
sung mittels integrierter Kamera und die Interpretation tiber Cloud-
Dienste verfiigbar.

3.3.3 Aktuelle Forschungsansatze von Assistenzsystemen fiir
die Navigation sehbeeintrachtigter Personen

Das vorherige Kapitel zeigt, dass im Stand der Technik bereits verschiedene
kommerzielle Ansdtze zur Unterstiitzung der O&M fiir sehbeeintrachtigte
Personen auf dem Markt verfiigbar sind. Die Systeme ermoglichen jedoch
keine vollstandige Assistenz bei O&M, sondern werden als Erganzung zu
konventionellen Mobilitatshilfen genutzt. Im Kontext der Forschung exis-
tieren hier vielfaltige weitere Ansatze, die dariiber hinausgehen. Um einen
konkreten Uberblick tiber fiir diese Arbeit relevante, wissenschaftliche Ver-
offentlichungen zu liefern, wird der Stand der Forschung zusammenge-
fasst. Als Gliederungsgrundlage dient neben dem tibergeordneten System-
entwurf hierbei das Navigationskonzept autonomer mobiler Systeme, das
in Bild g visualisiert wird. Hierbei wird die Navigation in den Prozess der
Umgebungserfassung zur Erstellung eines Modells der Umgebung, der Lo-
kalisation in dieser, der Pfadplanung zur Berechnung eines effizienten und
sicheren Weges sowie der Regelung der Bewegung zur Umsetzung des Pfa-
des untergliedert. Da zum aktuellen Stand der Forschung nur einge-
schrankt aktiv in die Bewegungsregelung des menschlichen Kérpers einge-
griffen werden kann, befasst sich das Kapitel primar mit der Vermittlung
der generierten Navigationsinformationen. Des Weiteren konnen Umge-
bungserfassung und Lokalisation zu SLAM kombiniert werden.

SLAM < |
I_> Lokalisation ﬁ
Umgebungs-
erfassung Pfadplanung
| Bewegungs- |

regelung

Bild 9: Repetitiver Ablauf der autonomen Navigation untergliedert in Umgebungserfas-
sung, Lokalisation, Pfadplanung und Bewegungsregelung. Die simultane Umge-
bungserfassung und Lokalisation kann mittels SLAM zur Erstellung einer Um-
gebungskarte zusammengefasst werden. (In Anlehnung an [15])
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Systementwurf

Die Unterscheidung der verschiedenen Systemkomponenten und deren
Positionierung am Korper wahrend der Navigation wird im Folgenden un-
ter dem Begriff des Systementwurfs zusammengefasst. Ein erstes Unter-
scheidungsmerkmal ist dabei die Position der Sensorik wahrend der Navi-
gation. Diese kann extern iiber ein zusatzliches System, wie einen mobilen
Roboter [160] oder eine Drohne [161], erfolgen. Beide Systeme navigieren
autonom und sind iiber einen Stab oder ein Band mit der Person verbun-
den, um die Bewegungsrichtung zu tibermitteln [160, 161]. Alternativ kon-
nen die Sensoren von der sehbeeintrachtigten Person selbst getragen wer-
den. Hierbei werden die Sensoren an unterschiedlichen Stellen des
Korpers, wie auf dem Kopf [162, 163], in Form einer Brille [164-166], am
Oberkorper [167-172] oder in der Hand [173, 174] getragen. Bei Letzterem
lassen sich auch Systeme finden, die an Langstocken angebracht werden
[175]. Haufig handelt es sich hierbei um verteilte Systeme bestehend aus
verschiedenen Komponenten zur Umgebungserfassung, Datenverarbei-
tung und weiteren Komponenten z. B. zur Energieversorgung. Auflerdem
werden Systeme erforscht, die ausschlief§lich Komponenten [174, 176] oder
Rechenressourcen von Smartphones nutzen, um Daten externer Sensoren
zu verarbeiten [177, 178].

Umgebungserfassung

Die Erfassung und Interpretation von Umgebungsinformationen wird im
Folgenden in das Sensorprinzip und die dazugehorigen Sensordaten, den
Einsatzbereich, potenzielle Anforderungen an Infrastruktur, die Form der
Datenverarbeitung sowie letztendlich auch die gewonnenen Informatio-
nen eingeteilt.

Als Sensorsysteme werden neben klassischen RGB-Kameras [176, 179-181]
in vielen Anwendungen auch RGBD-Kameras unterschiedlichster Art ver-
wendet. Hierbei sind Sensoren im Einsatz, die nach dem Prinzip der akti-
ven Triangulation [164, 167, 182] oder dem Stereokameraprinzip [163, 168,
177, 178, 183-186] funktionieren. Zudem werden die RGBD-Kameras haufig
in Verbindung mit zusatzlichen Sensoren verwendet, um mittels Sensorda-
tenfusion eine Steigerung der Robustheit zu erméglichen. Dabei eignen
sich IMU-Sensoren beispielsweise zur Berechnung der Kameraorientierung
[166].

Als Erganzung der Umgebungserfassung werden Ultraschallsensoren [160,
168, 179], RADAR-Sensoren [171, 187] oder LIDAR-Sensoren [186, 188, 189]
im Kontext der Unterstiitzung von O&M bei sehbeeintrachtigten Personen
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genutzt. Weitere Unterscheidungsmerkmale konnen beziiglich der adres-
sierten Umgebung getroffen werden, wobei primar zwischen ausschliefli-
cher Nutzung innerhalb [164, 167, 168] und auf3erhalb [161, 160, 180, 181, 190,
191] geschlossener Raume unterschieden wird. Aufderhalb geschlossener
Rdume wird hierbei in der Regel die Navigation in strukturierten und ur-
banen Umgebungen adressiert. Teilweise wird auch spezielle Infrastruktur
zur Wegerkennung oder Lokalisation benétigt [160, 172, 192, 174]. So kon-
nen speziell angebrachte Markierungen am Boden [174] oder Begrenzungs-
linien von Tartanbahnen [172] zur Erfassung des Wegverlaufes genutzt wer-
den. Neben der Verarbeitung auf einer eingebetteten Recheneinheit,
werden auch Ansdtze zur Datenverarbeitung auf externen Servern be-
schrieben [169, 193].

Ein weiteres Unterscheidungsmerkmal der Umgebungserfassung sind die
gewonnen Informationen, wobei grundsatzlich zwischen der Erfassung des
Weges und von Hindernissen unterschieden werden kann. Wie auch im
Kontext des autonomen Fahrens (siehe Kapitel 2.1) werden ML-Methoden
wie KNN eingesetzt. So werden KNN zur Segmentierung der Umgebung in
RGB-Bildern innerhalb [190] oder auflerhalb [176, 194] geschlossener
Rdume angewendet und so potenzielle Wege segmentiert. Fiir die Erfas-
sung von Hindernissen konnen Tiefendaten von RGBD-Kameras genutzt
werden. Hierbei miissen zundchst die relevanten Bildbereiche segmentiert
werden, um beispielsweise den Boden als nicht gefdhrlichen Bereich zu
identifizieren. Mittels Methoden der klassischen Bildverarbeitung kann so
auf Basis der grofSten Ebene [183] oder der Kamerapose [195] der Bereich
des Bodens ermittelt werden. Komplexere Segmentierungsansdtze nutzen
Methoden wie den Random Sample Consensus Algorithmus (RANSAC)
[167, 168, 177, 193, 184], die v-Disparitats-Methode [183] oder Partikel-Filter
[196]. Des Weiteren kénnen auch spezifische Objekte in den Bilddaten de-
tektiert werden. So werden andere Verkehrsteilnehmer in RGB-Bildern
mittels KNN lokalisiert und auf Basis des Vergleichs von Durchschnittsgro-
3en und der tatsachlichen Grofde deren Abstand approximiert [180].

Alternativ kann auch parallel eine Objektlokalisation in RGB-Bildern und
eine Schatzung der Tiefeninformationen auf Basis der RGB-Bilder mittels
KNN durchgefiihrt werden, um den Abstand der detektierten Objekte zu
bestimmen [169]. Zudem konnen auch LIDAR-Sensoren zusammen mit
RGB-Daten mittels klassischer Bildverarbeitung und KNN fusioniert und
Objekte im 3D-Raum lokalisiert werden [170]. Um die Navigation an be-
stimmte Szenerien anzupassen werden auf KNN basierende Umgebungs-
klassifikatoren [186, 165] genutzt. Um auch in urbanen Umgebungen und
innerhalb geschlossener Rdume transparente Hindernisse aus Glas mit

38



3.3 Stand der Technik und Forschung von Assistenzsystemen fiir sehbeeintrdchtigte
Personen

RGBD-Kameras zu detektieren, konnen Transformer-CNN-Architekturen
eingesetzt werden, die eine Segmentierung ermdglichen [197]. Zudem wer-
den bestimmte, fiir die Navigation relevante Objekte, wie Zebrastreifen
oder Fu3gangerampeln in RGB-Bildern klassifiziert und lokalisiert [161, 198,

199].

Neben der Unterstiitzung der Navigation existieren auch zahlreiche An-
satze zur Unterstiitzung der Kommunikation. So werden beispielsweise
Gesichtsausdriicke des Kommunikationspartners erfasst [200], Alltagsob-
jekte lokalisiert und zum gesuchten Objekt navigiert [179, 201] oder der Ab-
stand zu anderen Personen bestimmt, um wdhrend der COVID-19-Pande-
mie entsprechende Sicherheitsabstinde einzuhalten [166].

Lokalisation

Fir die Navigation in einem globalen Kontext ist die Information tiber die
aktuelle Pose essenziell. Aufderhalb geschlossener Raumen werden primar
GNSS-Sensoren fiir die Lokalisation genutzt [170, 193, 202]. Um den Unge-
nauigkeiten konventioneller GNSS-Sensorik zu begegnen, konnen zusatz-
lich optische Merkmale der Umgebung gespeichert und fiir eine spatere
Lokalisation zusammen mit GNSS fusioniert werden [181]. Innerhalb ge-
schlossener Raume ist GNSS nicht verfiigbar, weshalb hier auf zusatzliche
Infrastruktur z. B. in Form von optischen Markern [192, 174] oder alternati-
ven Indoor-Lokalisations-Methoden zuriickgegriffen werden muss [203].
Bei bekannten Umgebungen konnen SLAM-Methoden innerhalb und
auflerhalb geschlossener Raiume zur Kartierung und Lokalisation genutzt
werden [177, 186, 189, 204].

Pfadplanung

Mit den gewonnenen Informationen der Umgebungssegmentierung und
Lokalisation kann ein sicherer Pfad abgeleitet werden. Grundsatzlich wird
im Folgenden zwischen einer globalen und lokalen Pfadplanung unter-
schieden. Global wird ein Pfad zwischen der aktuellen globalen Pose und
dem globalen Ziel berechnet. Lokal werden zusitzlich aktuelle Umge-
bungsinformationen berticksichtigt und auf Basis des unmittelbaren globa-
len Pfades die aktuell optimale Bewegungsrichtung abgeleitet.

Dabei werden in der Literatur verschiedene Komplexitdtsgrade der Rich-
tungsberechnung beschrieben. So kann die Ubermittlung der Informatio-
nen der detektierten Hindernisse bereits zur Pfadplanung gezahlt werden.
In der Regel erfolgt die globale Pfadplanung dann durch die sehbeeintrach-
tigte Person selbst, die diese im Rahmen eines Mobilitdtstrainings erlernt
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hat. Durch zusatzliche Informationen beziiglich der unmittelbaren Umge-
bung kann dann die lokale Bewegungsrichtung angepasst werden [182, 195,
205). Ebenfalls zur Unterstiitzung der globalen Navigation dient der Ein-
satz von Kompassen, die lediglich die aktuelle Orientierung z. B. in Form
der Nordrichtung tibermitteln [146].

Bei vorhandener Infrastruktur kann diese direkt zur Bestimmung der Be-
wegungsrichtung genutzt werden. So konnen tiber Kamerasensorik spezi-
elle, in der Umgebung angebrachte Markierungen und Muster zur Lokali-
sation detektiert und entsprechende Richtungsanweisungen abgeleitet
werden [160, 174]. Bei Systemen, die aufderhalb geschlossener Raume zum
Einsatz kommen, kann eine GNSS-Navigation genutzt werden. Im Falle
einer Nutzung von Smartphones konnen hierbei konventionelle webba-
sierte Navigationslosungen eingesetzt werden [177, 180, 193, 206]. In Ergan-
zung dazu, konnen spezielle Karten genutzt werden, die eine spezielle
GNSS-basierte Pfadplanung fiir Fufdganger oder sogar sehbeeintrachtigte
Personen ermoglichen [202].

Im Falle einer bekannten Umgebung, kann eine mittels SLAM generierte
Karte zur Pfadplanung dienen. Hierbei kommen dedizierte Pfadplanungs-
algorithmen zum Einsatz, die einen globalen Pfad von der aktuellen Posi-
tion zu dem gewiinschten Ziel planen [168, 177, 204].

Ein weiterer Ansatz nach dem sogenannten End-to-End-Learning ermog-
licht die direkte Schitzung der Richtungsanweisung auf Basis der Ein-
gangsdaten einer RGBD-Kamera und KNN, die zundchst durch das Bege-
hen der Raume und Wege von sehenden Personen trainiert werden [178].

Informationsiibermittlung

Um die Navigationsinformationen an die sehbeeintrachtige Person zu
ubermitteln, mussen die Informationen iiber eine verbleibende Sinnesmo-
dalitat iibermittelt werden. Zur Strukturierung eignet sich neben der Sub-
stitutionsart der Grad der Datenverarbeitung. Die moglichen Substituti-
onsarten bei Sehbehinderungen werden grundlegend in taktil - visuell und
akustisch-visuell untergliedert (siehe Kapitel 3.3.1).

Die taktilen Signale kdnnen wiederum in eine elektrotaktile, vibrotaktile
oder haptische Feedbackgenerierung strukturiert werden. Die elektrotak-
tile Stimulation erfolgt dabei in der Regel iiber ein Elektrodenarray das an
sensitiven Korperregionen, wie der Zunge, platziert wird [182]. Fir die
vibrotaktile Stimulation werden Vibrationsmotoren auf dem Korper plat-
ziert und Informationen tiber verschiedene Vibrationsmuster oder Orte
Ubermittelt [172, 200, 206-208]. Haptische Stimulation erfordert das aktive
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Ertasten von Strukturen und kann neben der klassischen Brailleschrift bei
speziellen haptischen Displays zur Unterstiitzung von O&M gefunden wer-
den [209-2m11].

Ein weiterer Ansatz, der durch taktile Stimulation unterbewusst Einfluss
auf die Bewegungsrichtung nimmt, ist der Hanger-Reflex [212]. Hier kann
durch laterale Aufbringung von unterschiedlichen Driicken an verschiede-
nen Korperregionen die Bewegungsrichtung direkt beeinflusst werden
[212]. Des Weiteren kann eine elektrische Stimulation des Vestibularorgans
tiber Hautelektroden auf dem Mastoid Einfluss auf die Bewegungsrichtung
verblindeter oder sehbeeintrachtigter Personen nehmen [213].

Die akustische Stimulation kann ebenfalls in verschiedene Signalarten un-
tergliedert werden, die mit der Datenverarbeitung und den zu vermitteln-
den Informationen einhergehen. So kénnen die Informationen verbalisiert
werden und mit einer Sprachgenerierungssoftware umgewandelt und
ibermittelt werden. Informationen zur Lokalisation von Objekten und
Hindernissen konnen so direkt kommuniziert werden [170, 178, 179, 189,
201]. Entsprechend kénnen auch Information der Pfadplanung hinsichtlich
der lokalen Bewegungsrichtung akustisch kommuniziert werden [164, 167,
177, 192, 193, 184]. Neben der Sprache konnen auch akustische Signale auf
Basis der Navigationsinformationen moduliert werden. So konnen bei-
spielsweise Richtungsinformationen tiber Tonhohe, Signalmuster oder
Lautstarke moduliert werden[167, 164, 177, 214]. Eine alternative Methode
nutzt direkt Daten der Umgebungserfassung, indem beispielsweise aus Tie-
fenbilddaten direkt akustische Signale (Sonifikation) erzeugt werden. So
kénnen nach dem Vorbild der Echolokalisation der Azimutwinkel iber bi-
naurale Tone [215] oder Téne von bestimmten Instrumenten [205] modu-
liert werden. Der Abstand wird entweder tiber die Tonhohe [195] oder Laut-
starke [215] moduliert.

In Tabelle 6 werden die Eigenschaften und Auspragungen der verschiede-
nen Assistenzsysteme abschliefend zusammengefasst und Referenzen zu
den jeweiligen Publikationen genannt.
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Tabelle 6: Ubersicht der Merkmale und deren Ausprigung aktueller Publikationen zu
Assistenzsystemen fiir sehbeeintrachtigte Personen.

Merkmale Auspragung Referenzen
Systement- Externes System (Roboter, Drohne) [160, 161]
wurf Am Korper Kopf (162, 163]
getragen Brille [164-166]
Oberkorper [167-171]
Hand [172-175]
Smartphone-basiert [174, 176-178]
Umgebungs- | Sensorprinzip | RGB [176, 179-181]
erfassung RGBD [163, 164, 177, 178, 182,
187, 186, 188-190]
Ultraschall, RADAR, LIDAR [160, 168, 171, 187, 186,
188-190]
Einsatzbereich | Innerhalb geschloss. Raume [164, 167, 168]
AufSerhalb geschloss. Raume [160, 161, 180, 181, 190,
176, 191]
Bedarf an spezieller Infrastruktur [160, 172, 174, 192]
Online Datenverarbeitung [169, 193]
formationen. | (rbpildesy T | (6,190,168, 104
Hindernis-/Boden-segmentie- [167, 168, 177, 193, 183,
rung (Tiefendaten) 184, 196
Objektdetektion [161, 169, 170, 180, 198,
199]
Lokalisation | GNSS [170, 193, 202, 181]
Infrastruktur-basiert durch optische Marker [174,192]
SLAM [177, 186, 189, 204]
Pfadplanung | Kommunikation lokaler Hindernisse [182, 184, 205]
GNSS-basiert mit statischen Wegkarten [177, 180, 193, 202, 206]
Kompass [146]
Pfadplanung mittels SLAM-Karte [168, 177, 204]
Informati- Elektrotaktil [182]
onsvermitt- Vibrotaktil [172, 200, 206, 207,
lung 200]
Haptisch [210-212]
Akustisch Sprachausgabe [178, 170, 179, 189, 201]
Signale zu Informationen | [164, 167, 177, 187]
Sonifikation [195, 205, 215]
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4 Konzeption eines Assistenzsystems zur
Navigation sehbeeintrachtigter Personen
in gering strukturierter Umgebung

Die in Kapitel 3 vorgestellten Mobilitdtshilfen und Assistenzsysteme fiir
sehbeeintrachtigte Personen werden im Folgenden zusammengefasst und
deren Defizite abgeleitet. Entsprechend wird der Forschungsbedarf zur
Konzeption eines Assistenzsystems und dessen benotigte Fahigkeiten zur
Unterstiitzung von O&M abgeleitet. Dabei werden entsprechende For-
schungsfragen formuliert und die Systematik des Vorgehens zur Umsetz-
ung des Gesamtkonzeptes definiert.

41  Zusammenfassung des Stands der Technik und
Forschung und Ableitung bestehender Defizite

Der Stand der Technik zeigt, dass mobile Systeme in bekannten Umgebun-
gen innerhalb geschlossener Riume autonom navigieren konnen und be-
reits verbreitet zum Einsatz kommen. Durch eine Kartierung der grofdten-
teils strukturierten Umgebung mittels SLAM kann eine Lagepeilung und
eine effiziente Navigation in dieser erfolgen. Neben der Kartierung kann
die Sensorik auch fiir die unmittelbare Umgebungserfassung genutzt wer-
den und das System somit auf nicht kartierte, dynamische Hindernisse si-
cher reagieren. Neben dem Einsatz von industriellen, autonomen Syste-
men, sind auch autonome Kraftfahrzeuge im Fokus der Forschung. Ein
assistiertes Fahren in bestimmten strukturierten Umgebungen, wie Auto-
bahnen mit fixen Fahrbahnbegrenzungslinien ist hierbei unter Einsatz von
Kamera- und/oder RADAR-Sensorik moglich. In gering strukturierten Um-
gebungen kann auf unbefestigten Strafden durch Einsatz vielfaltiger Senso-
rik und Sensordatenfusion ein autonomes Fahren unter bestimmten Bedin-
gungen ermoglicht werden. Die Verarbeitung der Sensordaten beruht
dabei zunehmend auf ML-Methoden wie KNN. Die umfangliche Nutzung
der Technologien fiir die Unterstiitzung von O&M sind jedoch aufgrund
anderer Umgebungsbedingungen und Anforderungen nur sehr bedingt
moglich.

Methoden konventioneller Mobilitdtstrainings fiir sehbeeintrachtigte Per-
sonen zeigen, dass eine selbststindige Mobilitdt mit einem Blindenlang-
stock oder Blindenfithrhund nur mit intensiven Schulungen in der bekann-
ten Umgebung moglich ist. Abseits davon ist hdufig die Unterstiitzung
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sehender Personen notig, was mit einer gewissen Abhdngigkeit einhergeht.
Insgesamt fiihrt dies zu einer eingeschrankten Teilhabe und einer potenzi-
ell verringerten Lebensqualitdt. Der Stand der Technik und die im Hilfs-
mittelverzeichnis verfligbaren Systeme unterstiitzen zwar in bestimmten
Situationen die Navigation und schaffen eine zusatzliche Sicherheit, jedoch
werden sie lediglich als Erganzung zu konventionellen Mobilitatshilfen an-
gesehen und erméglichen ebenfalls keine umfassende und ganzlich selbst-
stindige O&M. Die Kosten solcher Systeme liegen zudem zwischen 8oo €
und 4.500 €.

Aktuelle Forschungsansatze haben zum Ziel, eine selbststandigere O&M in
unterschiedlichsten Situationen zu ermoglichen und somit die Selbstbe-
stimmtheit und Teilhabe sehbeeintrachtigter Personen zu verbessern. Im
Gegensatz zu autonomen Fahrzeugen miissen die Systeme moglichst kom-
pakt sein und diirfen ein bestimmtes Gewicht nicht tiberschreiten. Durch
diese Einschrankungen sind auch Rechen- und Energiekapazitit be-
schrankt. Die im vorherigen Kapitel dargestellten Forschungsansatze wer-
den im Folgenden anhand der Systematik aus Kapitel 3.3.3 strukturiert zu-
sammengefasst und der Forschungsbedarf abgeleitet.

Umgebungserfassung

Die Erfassung und Interpretation der aktuellen Umgebung stellt die
Grundlage der autonomen, flexiblen Navigation dar. Im Kontext eines As-
sistenzsystems fiir O&M dient dies primdr der Erfassung von begehbaren
Wegen und von Hindernissen. Innerhalb geschlossener Raume ist davon
auszugehen, dass jegliche Untergriinde begehbar sind, weshalb eine Seg-
mentierung der Wege hier entfallen kann. Eine Hinderniserfassung ist so-
wohl innerhalb, als auch aufderhalb geschlossener Raume fiir eine sichere
Navigation essenziell. Die Erfassung der begehbaren Umgebungen ermog-
licht entsprechend primar die Erfassung von Wegverldufen auf3erhalb ge-
schlossener Raume. Aktuelle Ansdtze basieren dabei auf der Nutzung von
KNN zur pixelweisen Segmentierung von RGB-Bildern. Hierbei kommen
sowohl offline, als auch online Methoden zum Einsatz. Die Grofde der KNN-
Architektur steigt dabei mit der Anzahl an unterschiedlichen Segmentie-
rungsklassen, was wiederum mit einem zunehmenden Rechenaufwand
und grofderem Datensatz einhergeht. Im Fall der mobilen Anwendung fiir
ein Assistenzsystem ist jedoch die Echtzeitfihigkeit essentiell und es sind
entsprechend kompakte und effiziente Architekturen fiir die Nutzung zu
befdhigen. Im Falle einer Anwendung fiir ein Assistenzsystem zur Unter-
stiitzung von O&M ist eine detaillierte Unterscheidung in vielfdltige Klas-
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sen (z. B. Baume, Straucher, Schotterweg, gepflasterter Weg) wenig rele-
vant. Primadr ist hier die robuste Unterscheidung zwischen begehbarem
und nicht begehbarem Weg fiir die Navigation wichtig.

Ansdtze zur Hinderniserfassung, die lediglich auf der Erfassung von Hin-
dernisobjekten in Farbbildern beruhen, liefern keine direkte Information
beziiglich des Abstandes und miissen dies iiber Grofdenvergleiche oder al-
ternative Methoden umsetzen, was jedoch potentiell fehlerbehaftet und re-
chenintensiv ist. Die Implementierung der Objekterkennung in Farbbil-
dern kann zwar effizient mittels KNN umgesetzt werden, jedoch beruht
eine Hinderniserfassung so lediglich auf der Erfassung bekannter Objekt-
klassen, was bedeutet, dass unbekannte oder nicht eindeutig klassifizier-
bare Objekte nicht erfasst werden konnen. Eine Erfassung unspezifischer
Hindernisse beruht hingegen auf der Segmentierung des Bodens in den 3D-
Daten. Die verbleibenden Informationen basieren schliefslich auf'jeglichen
Objekten oberhalb des Bodens und sind entsprechend als Hindernis anzu-
sehen. Bei strukturierter Umgebung und statisch orientierten Sensoren
kann eine einfache Segmentierung tiber geometrische Beziehungen und
dem Abstand zwischen Kamera und Umgebung erfolgen. Bei einer dyna-
misch gefiihrten Kamera, wie es bei der Verwendung in Assistenzsystemen
der Fall ist, ist die Orientierung und der Abstand zum Boden nicht konstant
und nur in begrenztem Maf3e bekannt. Entsprechend muss die Bodenfla-
che robust und in Echtzeit in jedem Bild stetig neu segmentiert werden.
Die hierfiir im Stand der Forschung etablierten Methoden der klassischen
Bildverarbeitung sind RANSAC oder die v-Disparitats-Methode. Hier er-
folgt die Segmentierung tiber eine Kaskade von Algorithmen, deren Para-
meter stetig prazise auf die jeweilige Umgebung und Anwendung abge-
stimmt werden miissten und so nur schwer mit einer ausreichenden
Robustheit allgemeingiiltig umzusetzen sind. Auf Grund der Vielzahl an
komplexen Verarbeitungsschritten ist die Berechnung zudem zeitintensiv
und kann gerade auf mobilen Systemen nur begrenzt echtzeitfihig umge-
setzt werden.

Lokalisierung

Die Lokalisierung ist ein weiterer Bestandteil zur Unterstiitzung von O&M.
Die Grundprinzipien konnen sowohl innerhalb, als auch aufderhalb ge-
schlossener Riume zum Einsatz kommen. In geschlossenen Raumen ist
entweder die Nutzung von spezieller Infrastruktur moglich, oder es ist eine
detaillierte, initiale Kartierung mit konventionellen SLAM-Methoden und
Lokalisierung in dieser moglich. Auf3erhalb geschlossener Raume kann auf
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GNSS zur globalen Lokalisation zuriickgegriffen werden. Die GNSS-Sys-
teme des Stands der Technik sind zwar grundlegend weltweit verfiigbar,
bestimmte hochprazise Kompensationsmethoden sind jedoch in der Regel
kostenpflichtig, nicht tiberall verfiigbar und/oder als alleinige Lokalisati-
onsmethode zu ungenau fiir eine sichere Navigation sehbeeintrachtigter
Personen. Alternativ werden auch aufderhalb geschlossener Raiume SLAM-
Methoden mit GNSS kombiniert, was jedoch eine prazise Kartierung der
Umgebung erfordert. Gerade bei der Nutzung in gering strukturierter Um-
gebung ist beispielsweise auf Grund unterschiedlicher Witterungsbedin-
gungen und Jahreszeiten eine Lokalisation in der veranderlichen Umge-
bung nur unzureichend moglich.

Neben der globalen Lokalisation ist auch die kontinuierliche relative Loka-
lisation auf Basis einer initialen Pose essenziell, um die genaue Bewegung
des Nutzenden zu erfassen und entsprechende Navigationshinweise ablei-
ten zu konnen. Fehlt Sensorik zur direkten Erfassung der Bewegung, bei-
spielsweise auf Basis der Umdrehung der Antriebsrdader, muss die Berech-
nung der Odometrie auf Basis von IMU oder Kameradaten implementiert
werden. Im Kontext der Assistenzsysteme muss hier eine effiziente und ro-
buste Implementierung erfolgen.

Pfadplanung

Das Ziel der Pfadplanung ist schlieflich die Bestimmung der Bewegungs-
richtung zur Erreichung eines definierten Ziels. Im Stand der Forschung
verfligen nur wenige Ansatze zu Assistenzsystemen fiir sehbeeintrachtigte
Personen iiber eine dedizierte Pfadplanung. Viel hdufiger werden die gene-
rierten Umgebungsinformationen lediglich an die sehbeeintrachtige Per-
son iibermittelt und dieser die eigentliche Navigation iiberlassen. Kommt
eine Pfadplanung zum Einsatz, kann diese in unterschiedliche Abstufun-
gen unterteilt werden, wobei in der Regel eine Unterteilung in globale und
lokale Pfadplanung getroffen wird. Die globale Pfadplanung beruht dabei
auf der globalen Lokalisation und der Berechnung eines optimalen Pfades
auf einer statischen Karte zu einem globalen Ziel. Aufderhalb geschlossener
Rdume kommen hierbei im Kontext der Assistenzsysteme primar GNSS-
Navigation auf Basis einer entsprechenden Lokalisation und Pfadplanung
in verschiedenen Karten zum Einsatz. Durch die Integration Cloud-basier-
ter Navigationslosungen von Smartphones, werden diese haufig auch di-
rekt genutzt, was eine permanente Internetverbindung voraussetzt. Die lo-
kale Pfadplanung beruht schliefdlich auf dem globalen Pfad und den
aktuellen Umgebungsinformationen, wobei eine Abwagung zwischen dem
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Verfolgen des globalen Pfades und der Vermeidung von Hindernissen ge-
troffen werden muss.

Entsprechend der genannten Einschrankungen durch Ungenauigkeiten bei
der Lokalisierung, ist eine geschickte Verkniipfung verschiedener Metho-
den zur Lokalisierungs- und Umgebungserfassung nétig, um eine sichere
Pfadplanung zu ermoglichen.

Informationsiibermittlung

Wie aus dem Stand der Technik und Forschung ersichtlich, sind das akus-
tische und haptische Feedback die haufigsten Modalititen zur Ubermitt-
lung der generierten Information zu O&M. Die Auspragung des akusti-
schen Feedbacks reicht dabei von der Sonifikation der Umgebung durch
komplex modulierte akustische Signale und der Sprachausgabe zur Uber-
mittlung von Navigationsinformationen, bis hin zu einfachen akustischen
Signalen zur Ubermittlung von Richtungsangaben. Das taktile Feedback
kann wiederum in ein elektrotaktiles, vibrotaktiles und haptisches Feed-
back unterteilt werden. Generell unterscheiden sich die Ansdtze auch hier
hinsichtlich der Vorverarbeitung der Umgebungsinformationen. So kann
die Umgebung mittels Kamera-Sensorik erfasst und beispielsweise Kanten-
bilder iiber ein taktiles Array vermittelt werden. Eine weitere Alternative
ist die Uberfithrung der erfassten Umgebung in eine 2D-Umgebungskarte
und die Darstellung tiber ein taktiles Array ahnlich einer Braille-Zeile. Auch
Richtungsangaben konnen tiber tragbare Vibrationsmotoren an die sehbe-
eintrachtigte Person tibermittelt werden.

Je komplexer die zu tibermittelnden Informationen dabei sind, desto auf-
wandiger und zeitintensiver ist das Training zur Interpretation der Infor-
mationen und es steigt die Gefahr von Fehlinterpretation. Des Weiteren ist
auch eine ausreichende Neuroplastizitat des Gehirns der nutzenden Person
notig, welche stark variieren konnen. Bei komplexen Navigationsanweisun-
gen werden die kognitiven Fahigkeiten der Person potenziell so gefordert,
dass die Kommunikation mit anderen Personen beeintrachtigt wird.

Zusammenfassend werden im Stand der Forschung hdufig nur Teilaspekte
der Navigation beleuchtet und es existieren nur wenige Ansatze, die die
Unterstiitzung von O&M ganzheitlich betrachten und dabei alle zuvor ge-
nannten Bestandteile der Navigation erfiillen. Dabei werden auf Grund der
vereinfachten Umgebungsverarbeitung auch haufig nur Umgebungen in
geschlossenen Riaumen adressiert. So kommen trotz der vielfaltigen Publi-
kationen auf dem Gebiet der Assistenzsysteme fiir sehbeeintrachtigte Per-
sonen zahlreiche Ubersichtsarbeiten zu dem Schluss, dass eine umfassende

47



4 Konzeption eines Assistenzsystems zur Navigation sehbeeintrdchtigter Personen in
gering strukturierter Umgebung

Unterstiitzung von O&M mit aktuellen Ansadtzen nicht méglich ist [3, 139,
216-218]. Zwar kommen zur Umgebungsverarbeitung mit optischen Senso-
ren auch schon robustere ML-Methoden zum Einsatz, deren Robustheit
sollte jedoch entsprechend der Review-Ergebnisse von Messaoudi et al.
[219] und Mandia et al. [220] noch weiter gesteigert und in Gesamtsysteme
integriert werden. Besonderes Augenmerk sollte dabei auch auf die Steige-
rung der Effizienz der Modelle zur Gewahrleistung der Echtzeitfahigkeit
gelegt werden [219, 220]. Gerade im Bereich auflerhalb geschlossener
Rdume in gering strukturierter Umgebung weist der Stand der Forschung
aktuell noch verschiedene Einschrankungen auf. Da die alltagliche Mobili-
tat jedoch auch in Bereichen mit geringerer Strukturierung, z. B. durch
stadtische Parks oder auf geschotterten Wegen erfolgt, ist auch in diesen
Bereichen eine robuste und sichere Navigation essenziell.

4.2 Konzeption eines Assistenzsystems zur Navigation
in gering strukturierter Umgebung

Entsprechend der Zusammenfassung des Standes der Forschung erfolgt im
Folgenden die Konzeption eines Assistenzsystems fiir O&M von sehbeein-
trachtigten Personen auf Basis des Forschungsbedarfs.

Aufgrund der Anwendung des Assistenzsystems fiir Personen ist deren
Sichtweise im Sinne einer partizipativen Entwicklung essenziell fiir den Er-
folg eines Assistenzsystems und fordert die entsprechende Betrachtung
ethischer, rechtlicher und sozialer Implikationen (ELSI) [221]. Weinberger
et al. [221] haben hier im Rahmen einer ELSI-Studie technikbezogene und
technikfreie Aspekte von O&M Assistenzsystemen fiir sehbeeintrachtigte
Personen beschrieben und werden im Folgenden zusammengefasst. Primar
die technik-bezogenen Aspekte dienen im Folgenden als Rahmenbeding-
ungen fiir die Ableitung des Konzeptes. Kommt bei der Umgebungserfas-
sung Kameratechnik zum Einsatz spielen das Personlichkeits- und Daten-
schutzrecht bei der Umsetzung der Datenverarbeitung eine wichtige Rolle
[221]. Den Anforderungen kann hier nur begegnet werden, wenn die Da-
tenverarbeitung eingebettet (offline) erfolgt und Bilddaten nicht gespei-
chert oder an externe Verarbeitungseinheiten kommuniziert werden [221].
Auch Anforderungen an das Feedback werden gestellt, wobei betont wird,
dass das Feedback eindeutig sein muss und die gewonnenen Informationen
sowie potenzielle Fehlerzustinde vermitteln soll [221]. Die Feedbackmoda-
litat und -ausfithrung soll dabei multimodal und adaptiv an die Praferenzen
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der Nutzenden anpassbar sein [221]. Des Weiteren sollen proprietdre Lo-
sungen vermieden werden und das Assistenzsystem moglichst erweiterbar
sein und eine Konnektivitit zu anderen Systemen aufweisen [221].

Um dem Forschungsbedarf zur Unterstiitzung bei O&M aufderhalb ge-
schlossener Riume und im speziellen in gering strukturierter Umgebung
gerecht zu werden, erfolgt die Konzeption der einzelnen Bestandteile nach
dem Vorbild einer autonomen Navigation. Hierbei stehen die grundlegen-
den Anforderungen nach Zuverlassigkeit, Genauigkeit und Effizienz im
Vordergrund.

Hinsichtlich der Wegerfassung muss das System in der Lage sein, gering
strukturierte Umgebungen so zu verarbeiten, dass sichere und begehbare
Untergriinde von umgebenden, nicht sicher begehbaren Untergriinden mit
ausreichender Genauigkeit unterschieden werden. Die Umsetzung muss
dabei mit einer dynamisch gefithrten Kamera moglich sein und potenzielle
Ungenauigkeiten miissen fiir die weitere Verarbeitung berticksichtig wer-
den. Fiir die Anwendung muss die Wegerfassung offline auf einem mobilen
System mit ausreichender Geschwindigkeit erfolgen. Ahnliche Anforde-
rungen gelten fiir die Hindernissegmentierung., da auch hier alltagliche,
gering strukturierte Umgebungen so segmentiert werden miissen, dass
Hindernisse mit ausreichender Genauigkeit erfasst werden. Bei der Nut-
zung der Positionsinformationen fiir die Navigation miissen auch hier
potenzielle Ungenauigkeiten durch Fehlsegmentierung kompensiert und
Herausforderungen der dynamisch gefithrten Kamera berticksichtigt wer-
den. Letztendlich muss auch diese Implementierung der mobilen Anwen-
dung gerecht werden. Zur Interpretation der Umgebung zeigt der Stand
der Forschung, dass KNN auf Grund ihrer Robustheit konventionellen Bild-
verarbeitungslosungen tiberlegen sind und gerade durch die grofe Vielfalt
gering strukturierter Umgebungen hier zu bevorzugen sind. Dem damit
einhergehenden Bedarf an Trainingsdaten muss jedoch begegnet werden.
Bei der Verarbeitung von RGB-Bildern kann die Nutzung von frei verfiig-
baren komplexen Datensdtzen und Transferlernmethoden den Bedarf an
spezifischen Trainingsdaten reduzieren. Tiefenbilder werden hingegen als
Graustufenbilder mit einer hohen Bittiefe dargestellt und es existieren
keine umfangreichen Datensatze, die fiir das Vortrainieren der Modelle ge-
nutzt werden konnen. Da hier zudem eine manuelle Annotation durch die
nicht intuitive Darstellung herausfordernd ist, miissen effiziente Methoden
zur Generierung eines Datensatzes gefunden werden. Durch die Konfigu-
ration der Bildverarbeitungsparameter konventioneller Bildverarbeitungs-
methoden an charakteristische Umgebungen, konnten diese hierfiir ge-
nutzt werden. Des Weiteren stehen sich der Bedarf an Rechenleistung
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komplexer KNN-Architekturen und der verfiigbaren Rechenleistung mobi-
ler Anwendungen kontrar gegeniiber, was die Untersuchung spezifischer
kompakter Architekturen und weiterer Methoden zur Effizienzsteigerung
erfordert.

Die Lokalisation muss auflerhalb geschlossener Raumlichkeiten in unter-
schiedlichsten Umgebungen mdglich sein. Um Abhangigkeiten zu vermei-
den, werden kostenfreie Losungen praferiert und auf spezielle Infrastruk-
tur verzichten. Die gewonnenen Informationen miissen schliefilich fusio-
niert und durch Pfadplanung eine sichere Trajektorie zu einem vorgegebe-
nen Ziel berechnet werden.

Die Gesamtumsetzung basiert dabei auf der Orchestrierung der einzelnen
Teilprozesse, welche modular konzipiert werden, um zukiinftige Anpas-
sungen und Ergdnzungen zu ermoglichen. Potenzielle Fehler und Ausfalle
missen zudem detektiert und kommuniziert werden konnen. Hierbei wer-
den finite Zustandsautomaten zur ausfallsicheren Orchestrierung von Teil-
funktionen befdhigt. Allgemeinere konzeptionelle Grundprinzipien des As-
sistenzsystems im Ganzen beinhalten auch die Gewdhrleistung des
Datenschutzes, weshalb keine Bilddaten wdahrend der Nutzung zu spei-
chern oder an ausgelagerte Server zu kommunizieren sind. Das Assistenz-
system wird zudem autark gestaltet und verfiigt tiber entsprechende Ener-
giespeicher. Bei der Integration in ein tragbares System wird dieses an
unterschiedliche Personen anpassbar sein, um die Ergonomie zu erhohen.
Das letztendliche Feedback wird intuitiv gestaltet und entsprechend der
Praferenzen der Nutzenden adaptierbar sein. Zur Steigerung der Intuitivi-
tat werden zur Unterstiitzung der Navigation primar die generierten Navi-
gationsinformationen kommuniziert. Um die Sicherheit zu gewdhrleisten,
sind jedoch auch Systemzustande und mogliche Fehlermeldungen zu kom-
munizieren. Die Signale miissen dabei in ausreichender Genauigkeit und
Geschwindigkeit detektiert und interpretiert werden.

Entsprechend der Anforderungen und des Konzeptes werden die folgenden
Forschungsfragen gestellt:

1. Konnen KNN fiir die Verarbeitung von RGB-Bildern robust und effi-
zient gestaltet werden, um sie fiir die Berechnung des Wegverlaufs in
gering strukturierter Umgebung auf einem kompakten Assistenzsys-
tem zu befdhigen?

2. Konnen klassische Bildverarbeitungsmethoden genutzt werden, um
auf Basis von Tiefendaten einen umfassenden Datensatz zum Training
von KNN fiir die Hindernissegmentierung zu generieren?
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3.  Konnen KNN robust und effizient fiir die Verarbeitung von Tiefenda-
ten gestaltet werden, um sie fiir die Kartierung von umliegenden Hin-
dernissen auf einem kompakten Assistenzsystem zu befdhigen?

4. Konnen die generierten Umgebungsinformationen robust mittels fini-
ten Zustandsautomaten fusioniert und die Einschrankungen einer mo-
bilen Anwendung kompensiert werden, um eine sichere Pfadplanung
und Navigation zu ermoglichen?

5. Konnen die generierten Informationen robust zu Navigationsanwei-
sungen fusioniert und intuitiv tiber akustische und vibrotaktile
Schnittstellen an die zu unterstiitzende Person iibermittelt werden?

Um einen ganzheitlichen Systementwurf zu erméglichen, erfolgt die Kon-
zeptionierung des Systems grundlegend nach dem methodischen Vorge-
hen des V-Modells fiir mechatronische Systeme [222]. Bild 10 zeigt die
grundlegende Struktur, wobei der Aspekt der Dekomposition mit den hier
beschriebenen Anforderungen hinsichtlich von Teilaspekten der Naviga-
tion (Umgebungssegmentierung, Lokalisation) und Gestaltungsaspekten
des Assistenzsystems dargestellt wird. Um ein strukturiertes Vorgehen und
eine frithzeitige Absicherung der Anforderungen an eine Umgebungsseg-
mentierung zu ermdglichen, orientiert sich das Vorgehen der KNN-Metho-
den an der Cross-Industry Standard Machine Learning Process Model with
Quality Assurance (CRISP-ML(Q)) nach Studer et al. [223]. Die Schritte der
Komposition des V-Modells beinhalten die Kartierung der Segmentie-
rungsinformationen, Orchestrierung der Teilprozesse, Navigation und ab-
schlieflende Generierung des Feedbacks. Das Vorgehensmodell gewahr-
leistet die ganzheitliche Betrachtung und Konzeption eines Assistenz-
systems fiir O&M sehbeeintrachtigter Personen.

Bild 10: Vorgehensmodell zur ganzheitlichen Konzeption eines Assistenzsystems basie-
rend auf dem V-Modell fiir mechatronische Systeme und dem Prozess zur Um-
setzung von ML-Anwendungen fiir die Umgebungssegmentierung. (In Anleh-
nung an [222])

51






5  Verlaufsklassifizierung und
Segmentierung von Wegen in gering
strukturierter Umgebung

Das folgende Kapitel adressiert die Interpretation von Daten fiir die Erfas-
sung von Wegen sowie deren Verlauf. In gering strukturierten Umgebun-
gen auflerhalb geschlossener Raume ist von einer hohen Varianz der Um-
gebungen, Wegbeldge und Witterungsbedingungen auszugehen. Ent-
sprechend miissen fiir die Verarbeitung von Informationen ebenjener Um-
gebungen sowohl robuste und generalisierungsfahige, als auch effiziente
Methoden entwickelt werden. Den Stand der Forschung und Technik stel-
len hier KNN dar, die das Mittel der Wahl fiir eine robuste und effiziente
Bildverarbeitung sind. Entsprechend werden diese fiir die Erfassung des
Weges befihigt und Kapitel 5.1 liefert zunichst einen allgemeinen Uber-
blick tiber KNN. In Kapitel 5.2 wird das Konzept zur Klassifizierung des
Wegverlaufes vorgestellt. Kapitel 5.3 stellt schlieRlich das Konzept zur Seg-
mentierung von Wegen vor, das eine Grundlage fiir die Umgebungskartie-
rung darstellt.

5.1  Grundlagen kiinstlicher neuronaler Netze als
Methode der robusten Datenverarbeitung

Im Folgenden werden grundlegende Prinzipien von KNN fiir die Anwen-
dung im Bereich der Bildverarbeitung erldautert und das Vorgehen zur An-
passung und Anwendung bei konkreten Herausforderungen beschrieben.

5.1.1 Architekturen und Parameter kiinstlicher neuronaler
Netze

Das Vorbild von KNN sind biologische Neuronen, wie sie in Lebewesen in
unterschiedlicher Auspragung zu finden sind. Bild 1 zeigt den Vergleich
zwischen biologischem (a) und kiinstlichem Neuron (b). Ein biologisches
Neuron ist tiber Synapsen der Dendriten (Bild 11 a-1) mit anderen Neuronen
verbunden [114]. Uber Neurotransmitter werden biochemische Reaktionen
in der Synapse ausgelost und ein elektrisches Signal an den Zellkorper
(Soma) (Bild 11 a-2) weitergeleitet [114]. Ubersteigen die Signale der Dend-
riten einen gewissen Schwellwert wird ein Aktionspotenzial nach dem Al-
les-oder-Nichts-Prinzip ausgelst und tiber das Axon (Bild 11 a-3) an andere
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Neuronen weitergegeben [114]. Das kiinstliche Neuron Bild 11 b) hingegen
ist eine mathematische Modellierung des biologischen Vorbilds.

Xi,1 =P Wkll\

Xy 2 =P Wk,Z\ 2 Uy L,
— 9 Yk

?

XN WEN i

a) b)

Bild u: a) Darstellung eines biologischen Neurons mit 1) Dendriten, die tiber biochemi-
sche Reaktionen in Synapsen eine Erregung erfahren und diese an den Zellkor-
per (2) der Nervenzelle weiterleiten. Wird ein gewisser Schwellwert tiberschrit-
ten wird ein Aktionspotenzial ausgel6st und an das Axon (3) weitergeleitet. (In
Anlehnung an [14]) b) Kinstliches Neuron, dessen Eingangsdaten x; ; (i €
[1;N]; k,N € N) mit den Verbindungsgewichten wy; (i € [1;N]; k,N € N) multi-
pliziert werden und nach Summation und Verarbeitung durch die Aktivierungs-
funktion ¢ als Wert y;, ausgegeben werden. (In Anlehnung an [224])

Die N Eingangsdaten des k-ten Neurons werden in Form eines Vektors x;
tibergeben [224].

X = [xk'l, ...,xk'N]; k,N €EN (5)

Die einzelnen Eingangswerte werden mit den Gewichtungswerten wy;
multipliziert und iiber die Propagierungsfunktion in diesem Fall addiert
[224].

N (6)
Uy = Z(xk,i Wy i) + by
i=1

Der Bias-Wert b, ermdglicht die zusdtzliche Beeinflussung des Ausgangs-
wertes uy. Alternative Propagierungsfunktionen sind die Multiplikation
oder die Weitergabe des minimalen oder maximalen gewichteten Ein-
gangswertes [224]. Uber die Aktivierungsfunktion ¢ wird letztlich die Aus-
gabe des Neurons yj, berechnet [224]:

Vi = @(ur) (7)

Als Aktivierungsfunktion werden Identititsfunktion, Sprungfunktion, Sig-
moidfunktion oder sogenannte Rektifizierter (engl. Rectified Linear Unit,
ReLU) genutzt [225]. Eine ReLU-Funktion propagiert lediglich positive
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Werte und konnte bei tiefen neuronalen Netzen und dem tiberwachten
Lernen die besten Ergebnisse erzielen [226, 225]. Folgende Funktion und
Bild 12 zeigen die entsprechende ReLU-Aktivierungsfunktion:

¢ (i) = max(0, ux) (8)

@ (ur)

Ug

Bild 12: Darstellung der Aktivierungsfunktion ¢ Rectified Linear Unit (ReLU) des ge-
wichteten Inputs uy. (In Anlehnung an [225])

Weitere Alternativen beriicksichtigen negative Werte beispielsweise durch
eine Exponentialfunktion oder fithren weitere Skalierungsfaktoren ein
[224]. Eine weitere relevante Aktivierungsfunktion ist die Softmax- oder
normalisierte Exponentialfunktion, welche vor allem bei Neuronen mit
mehreren Ausgingen Anwendung findet [227].

ek (9)

Vi = @(ux) = YK ow

=1
Wobei K die Gesamtanzahl der Ausginge des kiinstlichen Neurons ist
[227].

Aus den vorgestellten kiinstlichen Neuronen kann schlief3lich ein KNN for-
miert werden, wie es in Bild 13 beispielhaft skizziert ist. Die Eingangsdaten
werden der Eingangsschicht (1) tbergeben und von den versteckten
Schichten (2) verarbeitet, um schlief3lich das Resultat tiber die Ausgangs-
schicht (3) auszugeben. Jedes Neuron ist dabei wie in Bild 11 b) aufgebaut.
Ahnlich zum biologisch inspirierten einzelnen Neuron kann auch ein KNN
als Verkniipfung von Neuronen eines biologischen Nervensystems gesehen
werden [228]. Im menschlichen Gehirn wird die Verkniipfung aller Neuro-
nen als Konnektom bezeichnet [229].
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— —
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1 2 3

Bild 13: Aufbau eines tiefen KNN mit Eingangsschicht (1), die die zu verarbeitenden Da-
ten aufnimmt, versteckten Schichten (2) zur Verarbeitung der Daten und einer
Ausgangsschicht (3) zur Ausgabe des Ergebnisses der Datenverarbeitung. (in
Anlehnung an [224])

Damit ein KNN ein korrektes Ergebnis ausgeben kann, muss ein Trainings-
prozess mit einem Lernverfahren (engl. Optimizer) durchlaufen werden.
Bei dem hier betrachteten tiberwachten Lernen werden Daten mit entspre-
chend korrektem Ergebnis benotig [224]. Wahrend des Trainings werden
die Daten durch das KNN verarbeitet, das Ergebnis mit dem korrekten Er-
gebnis verglichen und der Fehler berechnet [224]. Basierend auf dem Ein-
fluss eines jeden Neurons zum Gesamtfehler wird von der Ausgangsschicht
zur Eingangsschicht eine Fehlerriickfiihrung (engl. Error Backpropagation)
durchgefiihrt [230, 231]. Um das Ergebnis zu verbessern, wird der Gradient
der Fehlerkurve eines jeden Gewichtungsfaktors berechnet und eine An-
passung in negative Gradientenrichtung vorgenommen - das sogenannte
Gradientenabstiegverfahren (engl. Gradient Descent) [232]. Die Schritt-
weite der Anpassungen bei jedem Iterationsschritt entscheidet hier tiber
die Schnelligkeit und den Erfolg des Lernens [224]. Auf Basis des Gradien-
tenabstiegverfahrens wurden zahlreiche Optimierungen vorgenommen.
Das Stochastic Gradient Descent (SDG)-Verfahren wahlt dabei eine zufal-
lige Stichprobe einer fixen GrofRe (engl. Batch Size) aus dem gesamten Da-
tensatz und passt die Gewichte erst nach der Analyse der Teilmenge an
[232]. Der Vorteil liegt in der geringeren Anfilligkeit gegentiber lokalen Mi-
nima und einem schnelleren Lernprozess [224]. Bei steilen Fehlerprofilen
kann es bei dem Verfahren dennoch zum Oszillieren um Minima kommen,
weswegen als zusatzlicher Faktor das Nesterov-Momentum eingefiihrt wird
[233]. Hierbei tragt der Verlauf des Fehlerprofils in einem grof3eren Bereich
zur Anpassung der Schrittgrofie bei [233]. Bleibt die Richtung bei aufeinan-
derfolgenden Iterationen konstant, so vergroflert sich die Schrittweite
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[233]. Andert sich die Richtung, wird die Schrittweite verringert, da dann
eine Oszillation vorliegt [233]. Zahlreiche weitere Verfahren kénnen der Li-
teratur entnommen werden [224].

Aufgrund der Vielzahl an Parametern wird der Datensatz in der Regel
mehrfach fiir den Trainingsprozess genutzt, wobei ein Durchlauf mit dem
kompletten Trainingsdatensatz als Epoche bezeichnet wird [224]. Bei ent-
sprechend erfolgreichem Lernen ist das KNN in der Lage charakteristische
Muster der Trainingsdaten zu generalisieren und bisher nicht gesehene Da-
ten korrekt zu verarbeiten. Passt sich das KNN im Trainingsprozess jedoch
zu sehr an die Trainingsdaten an und ist nicht mehr in der Lage das Ge-
lernte fiir die Verarbeitung neuer Daten zu nutzen, kommt es zu einer
Uberanpassung (engl. Overfitting) [224, 234]. Um einer Uberanpassung
entgegenzuwirken, konnen verschiedene Methoden genutzt werden. Zu-
ndchst ist ein umfangreicher Datensatz essenziell fiir ein erfolgreiches Trai-
ning, jedoch ist die Anzahl an verfiigbaren, qualitativ hochwertigen Daten
in der Regel beschrankt. Eine Gegenmaf$nahme ist es, zundchst die Anzahl
an Neuronen zu verringern, da diese dann genutzt werden miissen, um die
relevantesten Muster abzubilden. Jedoch miissen ausreichend Neuronen
verfiighbar sein, die eine korrekte Interpretation der Daten ermdglichen
[234]. Des Weiteren kann ein friithzeitiges Beenden des Lernprozesses die
Generalisierbarkeit verbessern, da so bei einem begrenzten Datensatz ein
wiederholtes Anwenden und potentielles Auswendiglernen der Trainings-
daten reduziert wird [234]. Jedoch muss auch hier ein Kompromiss gefun-
den werden, der die eine ausreichende Anzahl an Iterationsschritten fur
das Training ermoglicht. Des Weiteren tragen Regularisierungsmethoden
zu einer Anpassung der Gewichte und zur Vermeidung von Uberanpassung
bei [224, 235]. So werden zum Beispiel Neuronen mit geringen Gewichten
auf null gesetzt. Die Dropout-Methode fiihrt zu einer zufdlligen Deaktivie-
rung einzelner Neuronen und kiinstlichen Verknappung der Gesamtan-
zahl, wodurch die verbleibenden Neuronen gezwungen sind die Daten zu
lernen [236].

Bilddaten stellen aufgrund der Datenstruktur in Form von 2D/3D-Matrizen
besondere Anforderungen an deren Verarbeitung. Je nach Bildformat wird
das Bild mit binaren (Schwarz-Weif), ganzzahligen oder Gleitkomma-Va-
riablen (Graustufen) oder mehreren Matrizen fiir je einen Farbkanal (Farb-
bilder) dargestellt. Die relevanten Muster in Bildern sind dabei in lokalen
Bereichen unterschiedlicher Grofde zu finden und werden mit Hilfe lokaler
Bildoperatoren detektiert. Diese basieren auf der Faltungsoperation zweier
Matrizen, welche in diesem Fall ein lokaler Bildausschnitt und eine Filter-
matrix sind [231]. Der lokale Bereich deckt dabei nur einen Bruchteil des
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gesamten Bildes ab, wodurch die Filtermatrix iber das gesamte Bild iteriert
werden muss. Die Filtermatrix reprasentiert dabei ein Bildmerkmal und
tiberfiihrt das urspriingliche Bild in eine Merkmalskarte [231]. Das beschrie-
bene Vorgehen findet nicht nur in der klassischen Bildverarbeitung An-
wendung, sondern ist auch essenzieller Bestandteil von CNN [231]. Bild 14
zeigt schematisch die Faltung eines Eingangsbildes I mit n Filtern F und
das resultierende Ergebnis 0. Die Schicht des CNN wird daher auch Fal-
tungsschicht (engl. convolutional layer) bezeichnet [231]. Die Grofde der
Ausgangsmatrix ist zusdtzlich von dem Verhalten am Rand der Eingangs-
matrix (engl. Padding) und der Schrittweite der Faltungsoperation (engl.
Striding) abhangig [224].

Input Filter Output
t to
bI bo
by F
hF ’ Xn
hI ho

Bild 14: Faltungsschicht eines CNN. Der Input besteht aus einem Bild der Grofie hy x
by X t; und wird von n Filtern der Grofie hg X bg X tg bearbeitet. Das Resultat
(Output) hat das Format hg X bg X tg. (In Anlehnung an [224])

Neben der reinen Faltung kommt auch bei CNN eine anschlieflende Akti-
vierungsfunktion, zum Beispiel in Form der ReLU-Funktion zum Einsatz
[224, 237]. Als weitere relevante Schichtart sind Aggregationsschichten
(engl. Pooling Layer) zu nennen. Diese reduzieren die GrofRe der Merkmals-
karten, indem beispielsweise lediglich der maximale Wert einer lokalen Re-
gion tberfihrt wird (Max-Pooling) [224, 237]. Die Reduktion von Grofie
und Hohe der Merkmalskarten fithrt zu einer Aggregation abstrakter, op-
tischer Merkmale, wie sie in ersten Schichten detektiert werden, hin zu
komplexeren optischen Merkmalen, die letztlich charakteristische Regio-
nen des gesuchten Bildes reprasentieren [238]. Im Falle der Klassifikation
von Bildern erfolgt die Ausgabe des CNN tiber vollvernetzte Schichten, die
einen Vektor der Klassifikationswahrscheinlichkeit ausgeben [224, 237].

Die genannten Schichten werden haufig iterativ kombiniert und die Ver-
bindungsgewichte der Faltungsschichten und vollvernetzten Schichten
trainiert [239, 237]. Aufgrund der Vielzahl an Kombinationsméglichkeiten
ist eine Orientierung an etablierten Netzwerkarchitekturen sinnvoll. Einen
entscheidenden Durchbruch erlangte hier die Alex-Net CNN-Architektur
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von Krizhevsky et al. [237], die im Jahr 2012 bei der ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (LSVRC) [240] gewinnen konnte. Ziel des
Wettbewerbes ist die Klassifikation von Bildern aus dem ImageNet-Daten-
satz, der aus tiber 14 Millionen klassifizierten Bildern besteht [241]. Im Rah-
men der LSVRC mussten 1000 verschiedene Objektklassen bestimmt wer-
den [240]. Die Eingangsdaten der Grofde 224 x 224 x 3 werden durch eine
Reihe von Convolutional und Pooling Schichten bearbeitet, ehe sie durch
zwei vollvernetzte Schichten auf den Klassifikationsvektor der Grofle 1 x
1 X 1000 abgebildet werden [237]. Das CNN stellt den ersten erfolgreichen
Deep Learning Ansatz bei der LSVRC dar und war damit Wegbereiter fiir
weitere Ansdtze und den Durchbruch von CNN zur Bildverarbeitung [224].
Der Ansatz von Simonyan und Zisserman [242] der Visual Geometry Group
(VGG), Universitat Oxford, folgt dem Grundprinzip von AlexNet, reduziert
jedoch die Filtergrofde (3x3) und vergrofiert die Tiefe des CNN. Aufgrund
der grofden Menge von 138 Millionen Parametern ist die Nutzung der VGG-
Architektur zwar sehr rechenintensiv, sie dient jedoch hdufig als Entwurfs-
grundlage [243].

Zusammenfassend sind fiir den Erfolg vom CNN zahlreiche Abwagungen
hinsichtlich der Architektur, des Trainingsprozesses und des Datensatzes
notwendig.

5.1.2 Strukturierung des Datensatzes und grundlegendes
Vorgehen zur Anwendung eines kiinstlichen
neuronalen Netzes

Umfang, Qualitat und Diversitdt des Datensatzes tragen entscheidend fiir
den Erfolg maschineller Lernmethoden bei. Der Umfang ist gerade bei KNN
aufgrund der grofden Anzahl an anzupassenden Gewichtungsparametern
und der damit verbundenen vielzdhligen iterativen Trainingsschritte es-
senziell. Die Diversitdt des Datensatzes geht mit der Generalisierbarkeit
des trainierten Modells einher. Die Anzahl an Daten ist jedoch in den meis-
ten Anwendungsfillen beschrankt.

Um das Training des Modells bewerten zu konnen, werden Kreuzvalidie-
rungsmethoden genutzt [244, 245]. Dabei wird der Datensatz fiir das Trai-
ning, die Validierung zur Uberpriifung des Fortschritts wihrend des Trai-
nings und das abschlieffende, bewertende Testen der verschiedenen Trai-
ningsparameter aufgeteilt [244]. Die Trennung des Datensatzes kann zu-
fallig, empirisch durch zahlreiche Trial-and-Error Versuche oder systema-
tisch erfolgen [244, 245]. Letzteres erfordert eine strukturierte Anordnung
des Datensatzes. Handelt es sich bei dem Datensatz um eine Zeitreihe,
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kann dieser in Blocke in chronologischer Reihenfolge unterteilt und ent-
sprechend aufgeteilt werden (engl. convenience sampling) [246].

Des Weiteren sind die Architektur des KNN und die Trainingsprozesspara-
meter essenziell fir den Erfolg des Modells. Eingangs- und Ausgangs-
schicht der KNN-Architektur sind entsprechend der Eingangs- und Aus-
gangsdatenstruktur zu definieren. Die versteckten Schichten variieren
beziiglich zahlreicher Parameter wie Art, Anzahl und Grofie. Hierbei sind
im Stand der Forschung vielfdltige etablierte Architekturen verfiigbar, die
fir zahlreiche Anwendungsfalle genutzt werden konnen [243].

In der Literatur werden zudem auch automatisierte Methoden zur Suche
optimaler Architekturen (engl. Neural Architecture Search, NAS) beschrie-
ben [247]. Die Verfahren gehen jedoch in der Regel mit einem grofden Re-
chenaufwand bei einem umfassenden Suchraum einher [247]. Des Weite-
ren werden die Architekturen primar hinsichtlich Genauigkeit optimiert.
Weitere Anforderungen beziiglich Effizienz auf eingebetteten Systemen
oder qualitativer Segmentierungs-ergebnisse werden hier zum aktuellen
Stand der Forschung nicht direkt adressiert. Da NAS-Methoden jedoch ak-
tuell im Fokus der Forschung sind und die genannten Nachteile gezielt ad-
ressieren, ist davon auszugehen, dass zukiinftige Ansitze zufriedenstel-
lende Ergebnisse liefern kdnnen[247].

Neben der tibergeordneten Architekturdefinition konnen zahlreiche wei-
tere Paramater beziiglich Datenverarbeitung und Trainingsprozess, soge-
nannte Hyperparameter, angepasst werden. Eine intuitive Methode zur
Optimierung der Hyperparameter ist zundchst einen Parametersatz zu de-
finieren und schliefllich jeweils einen Parameter zu variieren. So kann des-
sen Optimum fiir die aktuelle Parameterkonfiguration gefunden und mit
dem ndchsten Parameter fortgefahren werden (sequenzielle Parameterop-
timierung, engl. sequential parameter search) [248). Hierbei ist jedoch ein
gewisser Erfahrungsschatz notig und auch Kreuzkorrelationen kénnen nur
in beschranktem MafSe aufgedeckt werden [249, 248]. So besteht die Gefahr
in ein lokales Minimum zu konvergieren. Um dies zu umgehen und den
genauen Einfluss der jeweiligen Hyperparameter und deren Werte auf die
Genauigkeit zu evaluieren, konnen jedoch auch alle moglichen Kombinati-
onen fiir das Training verwendet (engl. Grid Search) und hinsichtlich der
erzielten Genauigkeit evaluiert werden [250]. Aufgrund der Vielzahl an Pa-
rameterkombinationen bedarf dieses Vorgehen jedoch grofder Rechenka-
pazitdt, langer Trainingszeiten oder eines stark eingeschrankten Parame-
terraums [249]. Um auch bei geringer Vorerfahrung den Aufwand weiter
zu reduzieren, haben sich weitere Suchmethoden, wie Random Grid Search

60



5.2 Wegverlaufsklassifizierung mittels faltender neuronaler Netze als effiziente Methode der
Wegerfassung und Navigationsunterstiitzung

etabliert [249]. Dabei wird die Kombination der Hyperparameter zufillig
ausgewahlt. Bergstra und Benigo [249] konnten dennoch Nachweisen, dass
trotz des reduzierten Parameterraumes die Genauigkeit bei Random Grid
Search mit einer vollstandigen Grid Search vergleichbar ist. Mit der Sequen-
tial Parameter Search Methode eines erfahrenen ML-Ingenieurs waren die
Ergebnisse ebenfalls vergleichbar [249].

Das Training selbst kann durch das Transferlernen beschleunigt und be-
reits trainierte Gewichte wiederbenutzt werden [251]. So werden die KNN
mit groflen Datensdtzen grundlegend trainiert, anschliefend werden die
Gewichte der ersten Schichten beibehalten und nur die letzten Schichten
des KNN fiir den aktuellen Anwendungsfall mit einem begrenzten Daten-
satz trainiert [251]. Dies ist moglich, da der schichtweise Aufbau von tiefen
KNN zu Beginn nur sehr abstrakte Muster detektiert und die zu klassifizie-
renden Objekte erst in spateren Schichten detektiert werden [228]. Die vor-
handenen Trainingsdaten konnen daher effizienter fiir die Anpassung der
Gewichte in spéteren Schichten genutzt werden. Die Nutzung bekannter
Architekturen erleichtert dabei das Transferlernen, da deren vortrainierte
Kantengewichte in der Regel frei verfiigbar sind.

5.2 Wegverlaufsklassifizierung mittels faltender
neuronaler Netze als effiziente Methode der
Wegerfassung und Navigationsunterstiitzung

Entsprechend der erlangten Erkenntnisse des Stands der Technik, werden
im Folgenden CNN zur Unterstiitzung der Navigation sehbeeintrachtigter
Personen befdhigt. Dabei wir im Folgenden eine grundlegende Funktiona-
litdt zur Bestimmung des Wegverlaufes in gering strukturierter Umgebung
mittels CNN unmittelbar vor der zu navigierenden Person vorgestellt. Die
Inhalte dieses Kapitels wurden durch Erkenntnisse der studentischen Ar-
beiten von Tobias Hummel [S1], Martin Lauer-Schmaltz [S2] und Benjamin
Reinken [S3] erganzt und wurden im Rahmen einer wissenschaftlichen
Publikation [P1] veroffentlicht.

Wie dargelegt, ist ein umfassender Datensatz essenziell fiir das erfolgreiche
Training eines KNN und dessen Generalisierungsfahigkeit. Zwar wurden
im Kontext des autonomen Fahrens bereits verschiedene Datensatze publi-
ziert, jedoch unterscheiden sich die Umgebungen zu den hier betrachteten
Szenarien und sind daher hier nicht nutzbar. Der Ansatz von Giusti et al.
[66] beinhaltet einen umfangreichen Datensatz bestehend aus ca. 24.000
Bildern von Weitwinkelkameras aufgeteilt in drei Klassen. Je eine Klasse
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zeigt dabei Bilder, die nach rechts oder links neben den Weg zeigen und
Bilder in Richtung des Weges beinhalten. Durch die Nutzung weitwinkliger
Bilder und die horizontale Ausrichtung der Kameras wird der unmittelbare
Bereich vor der Person jedoch nicht erfasst. Fiir die Hinderniserfassung auf
Basis der Tiefendaten ist der Bereich unmittelbar vor der Person jedoch es-
senziell und Bedarf einer Neigung der Kamera um die Nickachse. Nur so
kann das Kamerasichtfeld entsprechend ausgerichtet werden. Da Farb- und
Tiefenbilder bei der Verwendung einer RGBD-Kamera eine identische Aus-
richtung vorweisen, wird ein eigener Datensatz erstellt. Hierfiir werden
drei Kameras in einem definierten Nickwinkel (35°) und einem Versatz des
Gierwinkels von jeweils 45° zueinander ausgerichtet. Die Aufzeichnung des
Datensatzes erfolgt durch das Abschreiten verschiedenster Umgebungen
und Ausrichtung der mittleren Kamera in die Wegrichtung. So koénnen die
erzeugten Bilddaten der jeweiligen Kameras bereits bei der Erstellung den
entsprechenden Klassen zugeordnet werden. Das ermoglicht eine effizi-
ente Erstellung und bei Bedarf Erganzung des Datensatzes ohne auf-
wendige manuelle Klassifizierung einzelner Bilder. Der Datensatz umfasst
letztendlich 100.000 Bilder in unterschiedlichen, gering strukturierten Um-
gebungen bei unterschiedlichen Wetter- und Belichtungsbedingungen.
Bild 15 zeigt einige Beispiele des Datensatzes der linken (a), mittleren (b)
und rechten Kamera (c).

Bild 15: Bilder des Datensatzes zur Wegverlaufsklassifikation. a) Kamerabilder der lin-
ken Kamera, wobei der Weg nach rechts zeigt, b) Kamerabilder der mittleren
Kamera, wobei der Weg geradeaus zeigt, ¢) Kamerabilder der rechten Kamera,
wobei der Weg nach links zeigt. Bilder entnommen aus dem Datensatz von [P1,
S2].

Der vorliegende Anwendungsfall erfordert einerseits eine robuste Klassifi-
zierung, andererseits muss der Algorithmus aufgrund der beschrankten
Ressourcen effizient auf einer eingebetteten mobilen Recheneinheit aus-
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fithrbar sein. Vorversuche mit der publizierten Architektur und Trainings-
parametern von Giusti et al. brachten mit dem hier erstellten Datensatz
keine zufriedenstellenden Ergebnisse, weshalb ein methodisches Vorgehen
durch sequenzielle Architektur- und Parameteroptimierung zur Anpas-
sung einer CNN-Architektur im Folgenden vorgestellt wird. Da die Opti-
mierungs- und Bewertungsmethoden in der Regel auf die Optimierung der
Genauigkeit abzielen, die Laufzeit jedoch fiir den vorliegenden Anwen-
dungsfall essenziell ist, muss diese ebenfalls zur Hyperparameterauswahl
herangezogen werden. Die VGG-Architektur dient dabei als Vorlage fiir
den grundlegenden Aufbau der einzelnen faltenden Schichten. Da jedoch
im Vergleich zur LSVRC lediglich drei statt 1.000 Klassen unterschieden
werden miissen, sind wesentlich weniger Parameter notwendig und die
Tiefe des CNN kann entsprechend reduziert werden.

Tabelle 18 des Anhangs zeigt die initiale Architektur des CNN. Um den An-
forderungen sowohl hinsichtlich Genauigkeit, als auch Laufzeit gerecht zu
werden, wird zundchst die grundlegende Architektur variiert und schlief3-
lich eine strukturierte Hyperparameteroptimierung durchgefiihrt. Primar
erfolgt die Bewertung hinsichtlich der Klassifikationsgenauigkeit und se-
kundar hinsichtlich der Laufzeit der Klassifikation. Als Verlustfunktion
dient die kategorische Kreuzentropie. Die initiale Optimierungsmethode
ist Adam [252] bei einer Batch-Groéf3e von 50 und einer Epochenanzahl von
20. Die Eingangsbilder haben eine Grof3e von 100 x 100 Pixel (Px) und eine
Tiefe von 3 fiir die drei Farbkandle. Die Daten werden dabei zu 60% fiir das
Training, 15% zur Validierung und 15% fiir den abschlieffenden Test einge-
setzt. Die Daten liegen chronologisch vor, was eine entsprechend struktu-
rierte Aufteilung ermoglicht und die Generalisierungsfahigkeit gewahrleis-
tet. Die weiteren Anpassungen werden zundchst in Blocke unterteilt, wobei
in jedem Block nur ein Parameter der Architektur des CNN oder der weite-
ren Hyperparameter des Trainings angepasst wird und fiir die folgenden
Blocke das beste Ergebnis verwendet wird. Folgende Anpassungen werden
dabei vorgenommen und sequenziell optimiert:

e Architektur der faltenden Schichten

e Anzahl der faltenden Blocke

e Filteranzahl der faltenden Schichten

e Anzahl der Neuronen der vollvernetzen Schicht

e Aktivierungsfunktion der faltenden Schichten

¢ Anteil der zufillig deaktivierten Neuronen (Dropout-Rate)
e Optimierungsfunktion
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Tabelle 19 des Anhangs zeigt die einzelnen Parameterkonfiguration der 17
Anpassungsschritte. Je Block wird die beste Konfiguration hinsichtlich
Klassifikationsgenauigkeit und Klassifikationsdauer evaluiert. Details der
Ergebnisse der Einzelversuche sind Tabelle 20 im Anhang zu entnehmen.
Die finale Architektur ist in Tabelle 7 dargestellt. Dabei kann die initiale
Architektur noch weiter komprimiert werden so, dass insgesamt lediglich
zwei Faltungsschichten mit je 32 Faltungsoperatoren das Optimum hin-
sichtlich Klassifikationsgenauigkeit und Laufzeit liefern.

Tabelle 7: Durch die strukturierte Anpassung hinsichtlich Genauigkeit und Laufzeit opti-
mierte Architektur des faltenden neuronalen Netzes fiir die Wegverlaufsklassifi-
kation [P1].

Schicht Operator Datenstruktur
Eingangsschicht - 100 x 100 x 3
Faltungsschicht 1 3 X 3 X 3, n=32, ReLu 100 x 100 x 32
Aggregationsschicht1 2 X 2, MaxPooling, 25% Dropout-Rate 50 x 50 x 32
Faltungsschicht 2 3 X 3 X 32, n=32, ReLu 50 x50 X 32
Aggregationsschicht 2 2 X 2, MaxPooling, 25% Dropout-Rate 25x25x%x32
Vollvernetzte Schicht ~ ReLU, 25% Dropout-Rate 100
Ausgangsschicht SoftMax 3

Hinsichtlich der Optimierungsfunktion zeigt die Adam-Funktion nach
Kingma und Ba [252] die besten Ergebnisse. Fiir den Testdatensatz konnen
abschliefdend die folgenden Werte erzielt werden:

e Genauigkeit: 99,9%
o Klassifikationsdauer: 0,030s

Somit kénnen die auf der Literatur beruhenden Ergebnisse bei weitem
tibertroffen werden. Auch die Integration auf eine eingebettete Prozesso-
reinheit (Nvidia Jetson TX2) zeigte vergleichbare Ergebnisse. Da die Aus-
gabe des CNN direkt in eine Bewegungsrichtung tiberfiihrt werden kann,
kann der gezeigte Ansatz direkt fiir die Unterstiitzung der Navigation ge-
nutzt werden.
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5.3 Bindre semantische Wegsegmentierung mittels
kiinstlicher neuronaler Netze zur robusten
Navigation

Um neben der unmittelbaren Wegverlaufsklassifikation auch Bereiche mit
mehreren potenziellen Verlaufsrichtungen, wie an Weggabelungen oder
-kreuzungen verarbeiten zu konnen, muss eine pixelbasierte Segmentie-
rung des Eingangsbildes erfolgen. Aufgrund der positiven Eigenschaften
von CNN hinsichtlich Robustheit werden im Folgenden auch entspre-
chende Ansitze untersucht. Entsprechend werden zundchst Konzepte von
CNN zur Bildsegmentierung vorgestellt. Auf Basis eines eigens erstellten
Datensatzes erfolgt schliefllich die methodische Optimierung verschiede-
ner Architekturen, um den Anforderungen hinsichtlich Genauigkeit und
Effizienz fiir eine sichere Segmentierung von Wegen in Farbbildern zur Un-
terstiitzung der Navigation gerecht zu werden.

5.3.1 Architekturen von faltenden neuronalen Netzen zur
Segmentierung von Bildern

Im Vergleich zur Klassifizierung wird bei der Segmentierung jedem Pixel
eine entsprechende semantische Klasse zugewiesen. Auch hier sind klassi-
sche Bildverarbeitungsmethoden unter Verwendung von Merkmalsdetek-
toren den CNN meist unterlegen [253]. Die Methoden zur semantischen
Segmentierung mittels CNN konnen dabei in drei Klassen unterteilt wer-
den: Region-based CNN (R-CNN), Fully Convolutional Neural Network
(FCN) und weakly supervised semantische Segmentierung [253]. Letztere
haben dabei die geringste Segmentierungsgenauigkeit und werden im Fol-
genden nicht ndher betrachtet. R-CNN detektieren zunachst optisch rele-
vante Bildbereiche und klassifizieren diese Region. Eine pixelbasierte Seg-
mentierung ist damit jedoch nicht direkt moglich [253].

FCN hingegen basieren ausschlieflich auf Faltungs- und Aggregations-
schichten [254], dienen der direkten semantischen Segmentierung und
werden im Folgenden ausfiihrlich betrachtet. Erste Ansditze basierten zu-
ndchst auf etablierten CNN zur Klassifizierung, wie AlexNet oder VGG16
[254]. Statt der vollvernetzten Schichten zur Klassifikation werden jedoch
zusdtzliche faltende Schichten mit der Filtergrofde 1x1 und einer Tiefe ent-
sprechend der Anzahl an Klassen angehangt [254]. Zusétzlich werden die
resultierenden Merkmalskarten durch Interpolation vergrofiert (engl. up-
sampling) [254]. Als Upsampling-Methode wird dabei die umgekehrte Fal-
tungsoperation (Entfaltung, engl. deconvolution) durchgefiihrt [254].
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Da FCN im Gegensatz zu den zuvor beschriebenen R-CNN eine pixelba-
sierte semantische Segmentierung per se ermoglichen und so eine detail-
lierte Erfassung des Wegverlaufes moglich ist, werden im Folgenden rele-
vante Forschungsansatze erldautert und in den folgenden Kapiteln fiir die
Anwendung befdhigt. In der Literatur werden fiir die semantische Segmen-
tierung auf Basis der FCN sogenannte Encoder-Decoder-Architekturen ge-
nutzt [255]. Der Encoder (engl. Backbone) entspricht dabei einer Kombina-
tion von Faltungs- und Aggregationsschichten, die Informationen tiber die
raumliche Verteilung von Mustern und Objekten erfassen [255]. Als Enco-
der werden in der Regel etablierte CNN-Architekturen genutzt [255]. Her-
vorzuheben sind hier neben den bereits genannten Architekturen weitere
effiziente CNN, wie EfficientNet [256], MobileNet [257, 258], ResNet [259]
und ResNeXT [260]. Die fiir die Klassifikation verantwortlichen vollver-
netzten Schichten entfallen hier. Stattdessen folgt ein Decoder, der die
Merkmalskarten auf die urspriingliche Grofde entfaltet und jedem Pixel
eine Klasse zuweist [255]. Im Folgenden werden entsprechende Architek-
turen grundlegend erlautert.

Als Erweiterung zu FCN zdhlt die UNet-Architektur von Ronneberger et al.
[261]. Bild 16 a) zeigt die schematische Struktur der Architektur. Entschei-
dend sind die Verbindung (engl. skip connection) zwischen dem Encoder
und dem Decoder [261]. Durch das Verketten (engl. concatenate) der Merk-
malskarten des Encoders vor den jeweiligen Max-Pooling-Schichten und
der des Decoders nach den jeweiligen Entfaltungsschichten konnen rele-
vante Informationen kommuniziert werden [261].

Die Linknet-Architektur von Chaurasia und Culurciello [262] nutzt als En-
coder die ResNet-Architektur mit Residual-Blocken nach He et al. [259],
wobei ein Bypass der Merkmalskarten eingefiihrt wird und so nach einer
faltenden Schicht die verarbeiteten Informationen und die unverarbeiteten
Informationen addiert werden. Damit kann der Herausforderung von tie-
fen CNN und einer zunehmenden Verkleinerung des Gradienten (engl.
Vanishing Gradient Problem) begegnet werden [259]. Eine weitere Eigen-
schaft der Linknet-Architektur ist die Addition der Merkmalskarten des En-
coders und Decoders [262]. Bild 16 b) zeigt den entsprechenden schemati-
schen Aufbau der Linknet-Architektur.

Die Pyramid Scene Parsing (PSP)-Architektur nach Zhao et al. [263] nutzt
als Encoder urspriinglich ebenfalls die erwdhnte ResNet-Architektur. Zu-
dem wird ein Pyramid Parsing Module eingefiihrt, das die Merkmalskarte
des Encoders in verschiedenen Stufen zusammenfasst und jeweils tiber
weitere Faltungsschichten Merkmale extrahiert [263]. Uber eine Entfaltung
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und Verkettung der generierten Merkmalskarten wird schliefdlich durch
eine zusatzliche Faltungsschicht das segmentierte Bild erzeugt [263]. Bild
16 ¢) zeigt den schematischen Aufbau der PSPNet-Architektur, wobei der
Encoder lediglich als Eingang und resultierende Merkmalskarte verkiirzt
dargestellt wird.

Conv In-/Output

=>»MaxPool i Add

> > » = Deconv Jl Concatenate

Copy

¥ < -

H | ] -
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ma m- R
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Bild 16: Schematische Darstellung der Encoder-Decoder-Architekturen zur semanti-
schen Segmentierung: a) U-Net-Architektur, die die Merkmalskarten nach jeder
Faltungs- (Conv) und Entfaltungsschicht (Deconv) mit den kopierten (Copy)
Merkmalskarten addiert (Add) (In Anlehnung an [261]). b) Linknet-Architektur,
deren Encoder aus Residual-Blocken besteht und die Merkmalskarten der Conv-
und Deconv-Schichten verkettet (Concatenate) (In Anlehnung an [262]). c)
PSPNet-Architektur, die das Eingangsbild tiber eine ResNet-Architektur zu einer
Merkmalskarte verarbeitet, welche im Pyramide Parsing Module in unterschied-
licher Auspragung aggregiert (MaxPool) und iiber eine weitere Faltungs- und
Entfaltungsschicht verarbeitet und vergrofert wird. Die verketteten Merkmals-

karten werden schlieRlich auf die urspriingliche Grof3e entfaltet und als segmen-
tiertes Bild ausgegeben (In Anlehnung an [263]).

[ s
[N

Als Bewertungsmetrik fiir die Segmentierungsgenauigkeit des trainierten
Modells wird der Jaccard-Index (engl. Intersection over Union, loU) gewdahlt
[264]. Dabei werden richtig-positiv segmentierte Pixel durch die Summe
der richtig-positiv, falsch-negativ und falsch-positiv segmentierten Pixel di-
vidiert [264]. Bild 17 visualisiert die Teilmengen eines segmentierten Be-
reichs A und der korrekten Segmentierung B, wobei in a) beide Teilmengen
separat, in b) die Schnittmenge und in c) die Vereinigungsmenge darge-
stellt sind. Die IoU-Metrik berechnet sich entsprechend nach Formel (10)
[264]:
|A N B| (10)

IOU(A,B) = m
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a) b) )

Bild 17: Darstellung der Bewertungsmetrik Jaccard-Index fiir die Segmentierungsgenau-
igkeit der zwei Klassen A und B (a) tiber deren Schnittmenge (b) und Vereini-
gungsmenge (c). (In Anlehnung an [264])

Entsprechend der etablierten Datensatze zur Klassifizierung von Bildern
existieren auch fiir die Segmentierung umfangreiche und vielfiltige Da-
tensdtze fiir unterschiedliche Anwendungsszenarien. Alltagsobjekte kon-
nen mit dem PASCAL Visual Object Classes (VOC) Datensatz [265] oder
dem Common Objects in Context (COCO) Datensatz [266] trainiert wer-
den. Da die semantische Segmentierung von Umgebungen im Kontext des
autonomen Fahrens von grof3er Relevanz ist, haben sich auch hier verschie-
dene Datensatze etabliert. Auch in gering strukturierten Umgebungen ab-
seits von befestigten Strafden wurden Datensatze aufgezeichnet. Mit einem
mobilen Roboter wurde ein multimodaler und -spektraler Datensatz in
einem Waldgebiet aufgezeichnet und manuell in die Klassen Hindernis,
Weg, Himmel, Gras, Vegetation und Undefiniert segmentiert [64].

Zusammenfassend zeigt sich, dass eine semantische Segmentierung von
Bilddaten mittels Encoder-Decoder Architekturen moglich ist. Dabei wer-
den verschiedene faltende und entfaltende Schichten miteinander kombi-
niert, um Pixel eines Bildes einer entsprechende Klasse zuzuweisen. Auf
Grund der Vielzahl an Parametern der Architekturen ist ein umfassender
Datensatz fiir das Training notig. Im Stand der Forschung sind hierfiir viel-
faltige Datensdtze aus verschiedensten Umgebungen verfiigbar. Je nach
Anwendungsfall sind jedoch spezielle Daten notig, die eine Spezialisierung
auf den konkreten Anwendungsfall ermdglichen. Fiir die Bewertung der
Segmentierungsgiite werden spezielle Metriken wie der Jaccard-Index her-
angezogen. Die Erkenntnisse liefern die Grundlage fiir die dedizierte Un-
tersuchung von Encoder-Decoder Architekturen fiir die Wegverlaufsseg-
mentierung in gering strukturierter Umgebung.
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5.3.2 Entwicklung einer Architektur und
Hyperparametersatz eines kiinstlichen neuronalen
Netzes zur robusten bindren Wegsegmentierung

Basierend auf den Erkenntnissen des Stands der Technik und der vorheri-
gen Kapitel wird im Folgenden ein strukturiertes Vorgehen zur Etablierung
einer CNN-Architektur und entsprechender Hyperparameter zur Segmen-
tierung gering strukturierter Wege im Farbbild der Kamera gewdhlt. Die
detaillierte pixelbasierte Segmentierung kann fiir die Kartierung und Fusi-
onierung der Umgebungsinformationen genutzt werden. Zudem wird zu-
ndchst ein Datensatz der adressierten Umgebungen erstellt und manuell
bindr segmentiert. Die Inhalte dieses Kapitels wurden durch Erkenntnisse
der studentischen Arbeiten von Jan Brackenhammer [S4], und Mira Schmid
[S5] erganzt. Zudem wurden wichtige Ergebnisse im Rahmen einer wissen-
schaftlichen Publikation [Pz] veréffentlicht.

Verschiedene Vorversuche mit verfligbaren Datensdtzen, z. B. von Valada
et al. [64] zeigten, dass der gewihlte Blick- und Offnungswinkel der mon-
tierten Kameras nicht mit den hier definierten Anforderungen tiberein-
stimmen. Das Ziel des Kapitels ist die prazise Segmentierung der direkten
Umgebung vor der Person. Daher ist es notig, auch hier einen eigenen Da-
tensatz zu erstellen, der der spateren Konfiguration der Kamera entspricht
und damit auch die Anwendbarkeit der hier entwickelten Methoden ge-
wahrleistet.

Entsprechend wird eine RGBD-Kamera (Intel Realsense D435) an einem
Laptop platziert und Farbbilder der Auflésung 1920 x 1080 Pixel aufge-
zeichnet. Die Datenaufnahme erfolgt mit einer moglichst hohen Varianz
verschiedener Umgebungsbedingungen und Bodenbeldge. Insgesamt kon-
nen somit 386 Farbbilder aufgezeichnet und manuell bindr segmentiert
werden. Dabei werden 248 Bildtupel fiir das Training, 60 zur Evaluation
und 60 fiir das abschlieRende Testen genutzt. Bild 18 a) und ¢) zeigen zwei
RGB-Bilder und b), d) entsprechend segmentierte Bilder.

Im Vergleich zur Wegverlaufsklassifikation und Datensdtzen aus dem
Stand der Forschung ist der Datensatz wesentlich kleiner. Da hier jedoch
keine neue Architektur definiert wird, sondern vielmehr etablierte Archi-
tekturen zur semantischen Segmentierung von RGB-Bildern spezifisch
adaptiert werden, konnen Methoden des Transferlernens angewendet wer-
den und somit der Bedarf an Trainingsdaten potentiell reduziert werden.
Dabei werden die Architekturen mit frei verfiigbaren grofderen Datensat-
zen vortrainiert und lediglich die entscheidenden letzten Schichten fiir den
speziellen Anwendungsfall neu trainiert.
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d)

Bild 18: Beispielbilder des Datensatzes zur bindren semantischen Segmentierung des be-
gehbaren Untergrundes: a), ¢) Aufgenommene RGB-Bilder. b), d) Manuell seg-
mentierte Bilder mit weiffen Pixel als Weg und schwarzen Pixel als Umgebung
[P2].

Im Gegensatz zum beschriebenen Stand der Forschung wird hier die binare
Segmentierung genutzt, da eine ausreichend hohe Segmentierungsgenau-
igkeit mit kleineren Netzarchitekturen und einer entsprechend besseren
Laufzeit zu erwarten ist. Hierfiir werden verschiedene Encoder- und Deco-
der-Architekturen gewahlt und deren Konfiguration iterativ trainiert und
hinsichtlich Genauigkeit quantitativ und qualitativ evaluiert. Zusatzlich er-
folgt eine Evaluation beziiglich der Laufzeit und der daraus resultierenden
Bildwiederholrate auf einer mobilen Grafikprozessoreinheit (engl. graphics
processing unit, GPU), um die spatere Anwendbarkeit zu gewdahrleisten.
Ziel ist eine IoU-Genauigkeit von mindestens 90% und eine Bildwiederhol-
rate von mindestens 10 Bildern pro Sekunde (engl. Frames per Second, fps)
zu erzielen. Mit aktuellen Methoden zur semantischen Segmentierung mit-
tels CNN sind beispielsweise bei dem Cityscape-Datensatz (siehe Bild 3)
vergleichbare loU-Segmentierungsgenauigkeiten zu erzielen [54].
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Als Decoder-Architekturen werden die im Stand der Technik beschriebe-
nen UNet, Linknet und PSPNet genutzt. Die Encoder-Architekturen zur
Hervorhebung charakteristischer Muster basieren ebenfalls auf dem Stand
der Forschung und wurden in Vorversuchen ausgewahlt. Die folgende Auf-
listung zeigt die Encoder-Architekturen, die fiir die Wegsegmentierung
herangezogen werden. Dabei wird eine detaillierte Beschreibung des Auf-
baus hier verzichtet und auf referenzierte Quellen verwiesen. Die Angaben
in den Klammern beziehen sich auf die konkrete Konfiguration der jewei-
ligen Architektur.

e DenseNet(121) [267]

e EfficientNet(bo, bs) [256]
e Inception(v3) [268]

e MobileNet(vi, v2) [257]

e ResNet(18) [259]

e ResNeXt(50) [260]

e VGG(16) [242]

Basierend auf [232] werden folgende initiale Trainingsparameter definiert:

e Optimierungsverfahren: Stochastic Gradient Descent
e Batch-Grofie: 16

Anzahl der Trainingsepochen: 100
Aktivierungsfunktion: SoftMax

e Verlustfunktion: Kreuzentropie

Anschlief3end erfolgt eine Optimierung der Trainingsparameter. Um die
Trainingseffizienz zu steigern, werden die Verbindungsgewichte des En-
coders mit dem ImageNet-Datensatz vortrainiert und initiiert. Die Bilder
werden entsprechend der Vorgaben der Architekturen auf 224 x 224 Px bei
Linknet und UNet und 240 x 240 Px bei PSPNet skaliert. Im Vergleich zur
vorherigen Wegverlaufsklassifikation sind die Eingangsdaten mehr als vier-
mal so grof3, was mit der detaillierteren Analyse und Segmentierung des
Bildes zu begriinden ist. Neben der Bewertung der Genauigkeit werden die
Architekturen ebenfalls hinsichtlich ihrer Laufzeit bewertet. Dafiir werden
die trainierten CNN nach jeder Anpassung einzelner Parameter der Archi-
tektur auf eine mobile Recheneinheit (NVIDIA Jetson TX2) portiert und die
Bildwiederholrate auf Basis des Trainings- und Evaluationsdatensatzes be-
rechnet. Bild 19 zeigt die Ergebnisse der IoU-Genauigkeit der Architektur-
konfigurationen. Die Vailiderungs-loU-Werte sind alle grofier als 0,85 und
die Mittelwerte der Encoder-Architekturen unterscheiden sich nur margi-
nal.
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Bild 19: Ergebnisse beziiglich loU-Genauigkeit der Encoder-Decoder-Kombinationen zur
bindren semantischen Segmentierung gering strukturierter Wege. (In Anlehnung
an [P2])

Die Ergebnisse der Laufzeitbetrachtung auf der mobilen Recheneinheit
sind Bild 20 zu entnehmen. Aufgrund der beschrankten Speicherkapazita-
ten und Softwareinkompatibilititen konnten die Kombinationen UNet-
EfficientNet(bs) und alle ResNext(50)-Encoder-Architekturen auf der mo-
bilen Recheneinheit nicht evaluiert werden.
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Bild 20: Ergebnisse beziiglich der Bildwiederholrate in fps der trainierten CNN-Architektu-
ren auf der mobilen Recheneinheit (NVIDIA Jetson TX2). Die Fehlerbalken geben
die Standardabweichung an. Der schwarze Rahmen zeigt die fiir die qualitative Be-
wertung ausgewahlte PSPNet-ResNet(18)-Architektur. (In Anlehnung an [P2])
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Der Vergleich der Decoder-Architekturen zeigt, dass die PSPNet-Architek-
tur im Durchschnitt die hochste Bildwiederholrate hat. Insgesamt hat die
Encoder-Decoder-Architektur PSPNet-ResNet(18) (schwarzer Rahmen in
Bild 20) die hochste Bildwiederholrate mit 9,18+2,24 fps. Die Varianz ent-
steht primdr durch die dynamische Zuweisung von Rechenressourcen.
Zwar ist die Validierungsgenauigkeit mit 0,87 knapp unter der geforderten
Zielmarke, jedoch tragen weitere Anpassungen zu einer Verbesserung der
Genauigkeit bei.

Die qualitative Analyse des Segmentierungsergebnisses (siehe Bild 21) zeigt
zundchst eine grobere Segmentierung, deren Auflosung mit dem
Downsampling-Faktor einhergeht. Dieser beschreibt den Skalierungsfaktor
der Grof3e des Eingangsbildes zur letzten Merkmalskarte des Encoders. Der
initiale Wert von 8 wird mit einem Downsampling-Faktor von 4 verglichen.

s

a) b) c) d)
Bild 21: Auswirkung unterschiedlicher Downsampling-Faktoren der PSPNet-ResNet(18)-
Architektur. a) RGB-Bild des Weges, b) bindres Label-Bild, c¢) Ergebnis mit
Downsampling-Faktor 8, d) Ergebnis mit Downsampling-Faktor 4 [P2].

Dabei steigt der quantitative loU-Wertes der Validierung von 0,87 beim
Downsamplling-Faktor 8 auf 0,89 beim Downsampling-Faktor 4. Qualitativ
zeigt sich, dass mit einer feineren Segmentierung in den Randbereichen
aufgrund der Perspektive der Kamera vor allem in grof3erer Entfernung mit
einer genaueren Berechnung des Wegverlaufes einhergeht und somit eine
prazisere Pfadplanung im weiteren Verlauf durchgefiihrt werden kann. Die
Evaluation der Laufzeit auf der mobilen Prozessoreinheit zeigt jedoch, dass
die Bildwiederholrate um 31,7% auf 6,27+2,77 fps sinkt.

Um die Genauigkeit weiter zu steigern, werden weitere Optimierungsme-
thoden, wie Adadelta, Adagrad, Adam, Adamax, Nadam, RMSProp mit dem
zuvor verwendeten SGD-Verfahren verglichen. Das Adamax Optimie-
rungsverfahren zeigt hierbei die grofite Validierungsgenauigkeit von 0,93
und einen konstanten Trainingsverlauf.

Um dem konkreten Forschungsbedarf beziiglich einer effizienten Anwen-
dung der Wegsegmentierung fiir ein mobiles Assistenzsystem gerecht zu
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werden, werden weitere Mafinahmen zu Steigerung der Effizienz der Ar-
chitektur untersucht. Die PSPNet-Architektur hat hierbei die Moglichkeit
die Anzahl der Filter pro Faltungsschicht in dem PSP-Modul zu variieren.
Neben der initialen Konfiguration von 512 Filtern werden auch 256, 128, 64,
32, 16 und 8 Filter hinsichtlich der loU-Genauigkeit und Bildwiederholrate
evaluiert (siehe Bild 22).

0,94 20
——Validieungsgenauigkeit (IoU) Bilder pro Sekunde

[
E 0,93 T\ . {“TT/I\ [ ! .
= : \/ i

512 256 128 64 32 16 8
Anzahl der Filter pro Faltungsschicht im PSP-Modul

Validierungsgenauigkeit
Bildwiederholrate in fps

Bild 22: Ergebnisse der Wegsegmentierung beziiglich Validierungsgenauigkeit (IoU) und
der Bildwiederholrate mit Standardabweichung als Fehlerbalken bei unterschied-
licher Anzahl der Filter pro Faltungsschicht des PSP-Moduls. (in IAnlehnung an
(P2])

Es zeigt sich, dass durch die Reduktion der Filteranzahl mehr Bilder pro
Sekunde bearbeitet werden konnen. Die Validierungs-IoU sinkt zundchst
auf einen Wert von 0,925 bei 256 Filtern, steigt jedoch schliefdlich auf den
von 0,934 bei 32 Filtern, ehe sie wieder sinkt und bei 8 Filtern lediglich
einen Wert von 0,923 zeigt. Das Verhalten lasst sich durch die unterschied-
liche Anzahl an zu trainierenden Parametern erklaren. Als Kompromiss
wird entsprechend ein Wert von 32 Filtern pro Faltungsschicht des PSP-
Moduls gewahlt. Im Optimum von 32 Filtern sind die verfiigbaren Daten
ausreichend, um die einzelnen Parameter optimal anzupassen und die Pa-
rameter reichen aus, um die gezeigten Informationen zu lernen. Die durch-
schnittliche Bildwiederholrate betragt dabei 10,40+3,41 fps und erfiillt da-
mit zwar die Vorgabe, jedoch fiir die Streuung zu einer mdglichen
Unterschreitung der Sollrate und muss noch weiter optimiert werden.

Abschliefiend werden die weiteren Hyperparameter im Rahmen einer Ran-
dom Grid Search, aufgrund des grof3en Parameterraumes optimiert. Zu den
Parametern zdhlen die Batch-Gro6f3e, Dropout-Rate, Lernrate, Art des Pool-
ings und eine zusatzliche Normalisierung eines Batches. Dabei werden aus
den 720 Kombinationsmoglichkeiten zuféllig 63 Kombinationen ausge-
wahlt. Das beste Ergebnis kann dabei mit einer Konfiguration mit Batch-
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Grofde 2, Dropout-Rate 30%, Lernrate von 0,002, Average-Pooling und ohne
Batch-Normalisierung erzielt werden. Die Validierungsgenauigkeit (IoU)
betragt dabei 0,934.

Das trainierte Modell wird final hinsichtlich der Generalisierungsfahigkeit
mit dem Testdatensatz bewertet. Hierbei wird eine identische IoU-Genau-
igkeit von 0,934 erreicht. Auf Basis des segmentierten Farbbildes wird
schlief3lich eine Umgebungskarte des Weges berechnet. Das Vorgehen und
die Fusionierung werden in Kapitel 7 beschrieben. Um der mobilen, einge-
betteten Anwendung gerecht zu werden, stellt sich jedoch zunachst die
Frage, ob weitere Mafinahmen getroffen werden konnen die die Effizienz
steigern ohne dabei die Segmentierungsgenauigkeit zu sehr zu beeintrach-
tigen.

5.4 Methoden zur Steigerung der Effizienz des
trainierten Modells

Zwar wurde das zuvor trainierte KNN durch die Untersuchung der ver-
schiedenen Architekturen und deren Konfigurationen bereits hinsichtlich
Effizienz und Genauigkeit optimiert, jedoch triige eine weitere Effizienzop-
timierung der Steigerung der Sicherheit bei und tragt zum Erkenntnisge-
winn hinsichtlich des dargestellten Forschungsbedarf bei. Hierbei gilt es
passende Methoden zu untersuchen, die die Segmentierungsgenauigkeit
nicht so beeintrachtigen, dass diese unter den geforderten Schwellwert
fallt. So ist es von Vorteil, dass je nach KNN und Anwendungsfall nur ein
Bruchteil der Gewichtungsparameter einen entscheidenden Einfluss auf
das Ergebnis hat [269]. Wadhrend das Vorgehen noch zu Beginn in Anleh-
nung an das natiirliche Vorbild von KNN als Optimal Brain Damage [269]
bezeichnet wurde, wird aktuell die Bezeichnung Deep Compression [270]
gewdhlt. Des Weiteren konnen die Multiplikationen mit den Verbindungs-
gewichten an die Genauigkeit der genutzten Prozessorarchitektur durch
Veranderung der Bittiefe adaptiert werden (engl. Quantisation) [271]. An-
zumerken bleibt jedoch, dass die zuvor durchgefiihrte Untersuchung und
Auswahl der optimalen Architektur nicht ganzlich durch Pruning ersetzt
werden kann [272]. Die besten Resultate lassen sich demnach durch die
Kombination aus beiden Methoden erzielen [272].

Entsprechend der initial gestellten Forschungsfrage wird die zuvor trai-
nierte optimale Architektur mittels verschiedener Deep Compression-Me-
thoden verarbeitet und untersucht inwiefern dies die Effizienz weiter stei-
gern kann, ohne dabei die Genauigkeit quantitativ und qualitativ zu
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negativ zu beeinflussen. Die Inhalte dieses Kapitels wurden durch Erkennt-
nisse der studentischen Arbeit von Ludwig Simon [S6] ergédnzt.

Pruning

Um jene Neuronen des KNN zu identifizieren, die nur unwesentlich zur
Wegsegmentierung beitragen, werden zundchst Pruning-Verfahren unter-
sucht. Hierfir wird die in Vorversuchen optimierte Polynomial Decay
Sparsity-Methode [273] gewahlt. Die Anzahl an Parameter wird dabei
schrittweise bis zu einer definierten Sparsity reduziert und das Modell bei
jedem Zwischenschritt nachtrainiert. Sparsity beschreibt dabei den Anteil
aller Neuronen, die durch das Pruning entfernt werden.

Fiir die Untersuchung des Einflusses der Sparsity auf die Segmentierungs-
genauigkeit wird deren Wert in o,1 Schritten von o,1 bis 0,99 variiert. Das
Pruning erfolgt dabei jeweils innerhalb von 25 Epochen, bei einer Batch-
grofde von 2 und einer Lernrate von 0,002. Bild 23 zeigt das Ergebnis beziig-
lich der Segmentierungsgenauigkeit (IoU) und der Modellgrof3e des ausge-
diinnten Modells. Die horizontale, blaue Linie zeigt dabei die Seg-
mentierungsgenauigkeit 0,934 des vorherigen Kapitels.
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Bild 23: Ergebnisse des Prunings des PSPNet—ResNet(18)—Modells mittels Polynomial
Weight Decay und verschiedenen Sparsity-Werten hinsichtlich Validierungs-
genauigkeit (IoU, blau) und ModellgréfRe in Byte (griin). Die blaue horizontale
Linie markiert die urspriingliche Genauigkeit. (In Anlehnung an [S6])

Es wird ersichtlich, dass die Modellgrofse indirekt proportional mit dem
Pruning-Faktor abnimmt. Die Segmentierungsgenauigkeit steigt jedoch be-
reits bei einem Pruning-Faktor von o,1 auf 0,941 und liegt somit iiber der
Genauigkeit des urspriinglichen Modells. Der Wert bleibt bis zu einem
Pruning-Faktor von 0,8 weitestgehend konstant, weshalb dieser Wert im
Folgenden detaillierter betrachtet wird. Im Vergleich zum initialen Modell
konnen die verarbeitenden Neuronen des Modells hier von n7.529 auf
36.837 verringert werden, was eine Reduktion um 68,7% bedeutet. Entspre-
chend geht eine Reduktion der Berechnungsschritte und Verbesserung der
Verarbeitungsgeschwindigkeit einher.
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Zur weiteren Bewertung wird ein zusatzlicher qualitativer Vergleich in Bild
24 dargestellt. Hierbei werden zwei RGB-Bilder (a, d), die nicht Bestandteil
des gelabelten Datensatzes sind, mit dem urspriinglichen PSPNet-ResNet-
18 Modell und dem, mit dem Faktor 0,8 ausgediinnten Pendant segmen-
tiert. Der Vergleich der Segmentierung des geteerten Weges (b, c) zeigt,
dass dieser in beiden Bildern erfolgreich segmentiert werden kann. Einzig
der Ubergang vom geteerten zum geschotterten Weg auf der linken Seite
zeigt Unterschiede auf. Dies ist jedoch nicht eindeutig als Vor- oder Nach-
teil zu werten. Wahrend auf dem geteerten Weg (a) die starke Sonnenein-
strahlung im Hintergrund keinen direkten Einfluss auf die Segmentierung
zeigt, zeigt sich auf dem geschotterten Weg (d) mit dem urspriinglichen
Modell (e) eine Fehlsegmentierung. Diese reduziert sich jedoch deutlich
mit dem geprunten Modell (f), was als positiv hervorzuheben ist.

" V' v

f)

Bild 24: Ergebnisse der Wegsegmentierung der RGB-Bilder (a, d) fiir das urspriingliche
PSPNet-ResNet(18)-Modell (b, e) und das ausgediinnte Pendant (c, f) [S6].

Quantisierung

Neben dem Pruning wird auch die Quantisierungsmethodik imple-
mentiert. Hierbei wird die Bit-Tiefe der Neuronen, die in der Regel auf 32-
bit FliefSkommazahlen (engl. Float) beruhen, nach dem Training reduziert
oder als ganzzahlige (engl. Integer) Zahlen dargestellt [271]. Entsprechend
kann zundchst der Speicherbedarf des Modells reduziert und den begrenzt-
en Ressourcen der mobilen Anwendung gerecht werden [271].

Tabelle 8 beschreibt die hier betrachteten Quantisierungsmethoden. Zur
moglichst verlustfreien 8-bit Integerumwandlung der Aktivierungen, muss
ein reprasentativer Auszug des Datensatzes zur Verfiigung gestellt werden.
So kann basierend auf dem Wertebereich der Aktivierungen die Quantisie-
rung gezielt angewendet werden [271]. Die Steigerung der Effizienz bei der
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Anwendung der Segmentierung ist abhiangig von der genutzten Rechner-
architektur. Wahrend die Umwandlung in 8-bit Integer vor allem bei kon-
ventionellen Prozessoren oder Mikroprozessoren zu einer Verringerung
der Latenz fiihrt, kann die Umwandlung von 16-bit Fliefkommazahl bei
GPU angewendet werden [271, 274].

Tabelle 8: Quantisierungsmethoden des trainierten Modells nach [271, 274].

Quantisierungs-

methode Beschreibung

Dynamic Range  Gewichte des KNN werden als 8-bit Integer-Werte gespeichert und
bei der Anwendung im Gleitkommazahlen umgewandelt. Zusatzlich
wird die Bittiefe der Aktiverungsparameter, je nach Wert dynamisch
angepasst.

Integer (8-bit)  Alle Parameter (Gewichte und Aktivierungen) des Modells werden in
8-bit Integer-Werte umgewandelt.

Float (16-bit) Alle Parameter (Gewichte und Aktivierungen) werden von 32-bit zu
16-bit FlieRkommazahlen umgewandelt.

Die genannten Methoden werden auf das mit dem Faktor 0,8 geprunte
KNN angewendet und die Ergebnisse hinsichtlich Segmentierungsgenau-
igkeit und ModellgrofRe in Tabelle 9 zusammengefasst.

Tabelle 9: Ergebnisse der Quantisierungsmethoden im Vergleich zum geprunten PSPNet-
ResNet(18)-Modell beziiglich Validierungsgenauigkeit (IoU) und Modellgrofie in
Byte [S6].

Quantisierungsmethode  Validierungsgenauigkeit (IoU)  Modellgrofie in Byte

Original 0,949 201.453
Dynamic Range 0,949 90.905
Integer (8 bit) 0,768 99.181

Float (16 bit) 0,949 167.265

Die Validierungsgenauigkeit fiir die Quantisierungsmethoden Dynamic
Range und 16-bit Float bleiben dabei konstant und die Modellgréfde redu-
ziert sich bei Ersterer um 68,9% und bei Zweiterer um 42,6% . Die 8-bit
Integer-Methode ermoglicht zwar auch eine Reduktion der Modellgrofie
(66,0%), jedoch verringert sich die Genauigkeit ebenfalls um 19,1% und ist
daher nicht praktikabel. Zusammenfassend zeigt sich, dass die Effizienz der
Wegsegmentierung mit den gezeigten Deep Compression-Methoden noch
um ein Vielfaches gesteigert werden kann ohne die Segmentierungsgenau-
igkeit zu stark zu beeinflussen.
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gering strukturierter Umgebung

Neben der Berechnung des Wegverlaufes sind auch die Positionen von Hin-
dernissen essenziell fiir eine sichere Pfadplanung und die daraus resultie-
rende Navigation. Da in den zuvor genutzten 2D-Farbbildern Abstandsin-
formationen verloren gehen, dies aber fiir die Segmentierung unterschied-
lichster Hindernisse vor allem in gering strukturierter Umgebung essenzi-
ell ist, werden detaillierte Tiefeninformationen der Umgebung bendétigt.
Primdr werden im Stand der Technik fiir die Umgebungserfassung bei der
autonomen Navigation optische Tiefenssensoren fiir die Erfassung der un-
terschiedlichsten Hindernisse genutzt. Dabei kommen sowohl LIDAR- als
auch 3D-Kamerasensoren zum Einsatz. Zwar hat die Entwicklung von LI-
DAR-Sensoren durch die Entwicklung von Solid-State-Systemen zu einer
Reduktion von Komplexitat und Kosten gefiihrt, dennoch muss aktuell ein
Kompromiss zwischen Kosten, Auflosung, Sichtfeld und Gewicht getroffen
werden. Im Gegensatz dazu haben sich 3D-Kameras durch die Nutzung im
Endverbrauchermarkt etabliert und verfiigen iiber eine wesentlich héhere
Auflosung bei kompakter Bauweise und geringen Kosten. Um potentiellen
Nachteilen optischer Sensoren bei schlechten Beleuchtungsbedingungen
zu begegnen, sollten weitere Sensormodalititen wie Radar oder Ultraschall
eingesetzt werden.

Entsprechende wird im Folgenden in Kapitel 6.1 zunachst das grundle-
gende Prinzip zur Berechnung der Tiefeninformationen erldutert. In Kapi-
tel 6.2 werden Methoden der klassischen Bildverarbeitung zur Segmentie-
rung der Hindernisse in gering strukturierter Umgebung dargelegt. Die v-
Disparitats-Methode ist dabei Grundlage fiir die in Kapitel 6.3 erforschten
KNN-Modelle zur Segmentierung von Hindernissen in Tiefenbildern. Um
Nachteile optischer Sensormodalititen zu kompensieren, wird die Hinder-
niserfassung mittels weiterer Sensormodalitdten in Kapitel 6.4 untersucht.

6.1 Berechnung von Disparitdtskarten als Ergebnis der
Stereobildgebung und Grundlage fiir die
Hindernissegmentierung

Die im Stand der Technik vorgestellten 2D- und 3D-Bildgebungsmethoden
sowie den jeweiligen Vor- und Nachteilen von 3D-Kamerakonzepten bilden
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die Grundlage fiir die Tiefenwahrnehmung. Aufgrund des vorliegenden An-
wendungsfalls in gering strukturierter Umgebung, aufderhalb geschlosse-
ner Raume, sind aktive 3D-Kameras nur bedingt geeignet, da stets mit star-
ker Umgebungsbeleuchtung durch Sonneneinstrahlung zu rechnen ist und
eine aktive Ausleuchtung durch einen Projektor nur schwer detektierbar
ist [73]. Das Stereokameraprinzip hingegen eignet sich gut fiir die Anwen-
dung aufderhalb geschlossener Riume, auch wenn es mit Herausforderun-
gen durch die aufwandigere Berechnung der Tiefenwahrnehmung einher

geht [73].

Wie KNN dhnelt auch die Stereobildgebung der menschlichen Wahrneh-
mung. Statt der zwei Augen werden jedoch zwei fix zueinander angeord-
nete Kameras genutzt. Die Berechnung der Tiefeninformation bei einer
Stereokamera erfolgt tiber die Unterschiede der Umgebungsabbildung in
den beiden Kamerabildern [73]. Exemplarisch zeigt Bild 25 die Projektion
des 3D-Objektpunktes p auf die 2D-Punkte p; und p;. auf der rechten und
linken Bildebene des Stereokamerasystemen.
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Bild 25: Grundlegendes Funktionsprinzip der Stereobildgebung. Der 3D-Punkt p wird in
den Bildebenen der zwei Kameras auf die Punkte p; und p; abgebildet. (In An-
lehnung an [73])

In homogenen Koordinaten ergibt sich der folgende Zusammenhang:
Pr=(y.2z )" - py = @, DL, = v, DT (11)

Die beiden Bildebenen (K, Kg)) sind in der Darstellung im Abstand der
Kamerabrennweite f vor den Kamerakoordinatensystemen K, und Kk,
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6.1 Berechnung von Disparitdtskarten als Ergebnis der Stereobildgebung und Grundlage fiir
die Hindernissegmentierung

die zueinander den Basisabstand b haben, platziert [73]. Der Abstand z ent-
spricht dabei ndherungsweise z, und z; und kann tiber die Disparitdt d, die
der Differenz der u-Koordinaten der beiden Bildpunkte entspricht, berech-
net werden [73].

In Anlehnung an [73] ergibt sich der folgende Zusammenhang:

d=|u - uyl (12)

_bf__bf (13)
Z=—= 77—
d  |u—url
Dabei ist entscheidend, dass die Kameras prazise kalibriert sind und ent-
sprechend intrinsische sowie extrinsische Kameraparameter bekannt sind
[69]. Das Ergebnisbild wird auch als Disparitatskarte bezeichnet, wobei je-
dem Pixel des 2D-Bildes der entsprechende Disparitatswert zugewiesen
wird [73].

Fir die Bestimmung der beiden korrespondierenden Bildpunkte p; und p;.
(Korrespondenzanalyse, engl. Stereomatching) wird die Epipolargeometrie
genutzt (siehe Bild 26) [67]. Die beiden Bildebenen sind zur besseren Dar-
stellung zueinander gekippt, wobei der Winkel in der Praxis meist geringer
ist. Hierbei sind Projektionszentren o, und o, hinter den Bildebenen ange-
ordnet und deren Verbindung ist die Basislinie. Auf Basis der Position pj,
beschrankt sich die Suche nach p; auf die blau dargestellte Epipolarlinie.
e, und e; werden als Epipole und die mit dem Objektpunkt p aufgespannte
Ebene als Epipolarebene bezeichnet [275, 67].
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Bild 26: Epipolargeometrie zur Korrespondenzanalyse. Durch Orientierung der Bildebe-
nen zueinander reduziert sich die Suche korrespondierender Punkte p; und p;
auf die blau markierte Epipolarlinie. Die Schnittpunkte von Verbindungslinie
und Projektionszentren o, und 0; werden als Epipole e} und e] bezeichnet. (In
Anlehnung an [67])
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6 Segmentierung von Hindernissen in gering strukturierter Umgebung

Die mathematische Beziehung der beiden homogenen Bildpunkte wird
tiber die Fundamentalmatrix F, nach [67, 275] wie folgt beschrieben:

p."Fp,=0 (14)

Die Korrespondenzanalyse beruht schliefslich auf der Suche korrespondie-
render Punkte entlang der Epipolarlinie. In der Praxis werden hierfiir merk-
malsbasierte oder korrelationsbasierte Korrespondenzanalysen durchge-
fuhrt [73]. Wahrend Erstere auf der Beschreibung optischer Merkmale
beruht, wird bei Zweiterer ein lokaler Bereich aus dem urspriinglichen Bild
ausgewahlt und iiber eine Korrelationsfunktion der am besten passende
Bereich im zweiten Bild gesucht [73]. Die korrelationsbasierte Analyse gilt
dabei zwar als rechenintensiver, jedoch konnen dichtere Disparitdtskarten
erstellt werden [73]. Aufgrund der dichteren Karten wird haufig die Be-
zeichnung Dense Correspondence genutzt [276]. Die allgemeine Taxonomie
der Dense Correspondence, kann in folgende Schritte unterteilt werden:
[276]

1. Berechnung der Korrelationskosten
2. Aggregation der Kosten

3. Berechnung und Optimierung der Disparitat
4. Verfeinerung der Disparitat

Auf Basis der Taxonomie konnten vielfdltige Algorithmen entwickelt wer-
den [277]. Fir die Robotik im Allgemeinen und fiir den hier prasentierten
Anwendungsfall im Speziellen ist zudem eine effiziente Implementierung
der Algorithmen entscheidend, um die Tiefeninformationen in Echtzeit er-
fassen zu konnen [278]. Eine effiziente und robuste Implementierung ist
das Semi Global Matching [279]. Neben der softwareseitigen Optimierung
der Stereobildgebung existieren auch hardwareseitige Methoden, um die
Genauigkeit und Dichte der Disparitatskarte zu erhohen. Beispielsweise
kann durch die Integration eines aktiven Projektors die Szenerie zusatzlich
mit Merkmalen und Mustern angereichert werden, was das Stereomat-
ching vereinfacht [66]. Das Verfahren wird auch als aktive Stereobildge-
bung bezeichnet [66]. Ein kommerziell verfiigbares Systeme, das die ge-
nannten Funktionen beinhaltet, ist die bereits erwahnte Intel Realsense
D435 Stereokamera [76].
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6.2 Bodensegmentierung und dynamische
Rollkompensation zur Datensatzerstellung fiir die
Hinderniserfassung mittels Stereokameras

Basierend auf der vorgestellten Stereobildgebung und der resultierenden
Disparitdtskarte werden im Folgenden Methoden zur Hindernissegmentie-
rung vorgestellt, welche wiederum fiir die Erstellung eines Datensatzes
zum Training von KNN genutzt werden. Die Umsetzung kann grundlegend
in die Segmentierung des Bodens mit der v-Disparitats-Methode (Kapitel
6.2.1) und die Kompensation dynamischer Rollwinkelveranderungen (Ka-
pitel 6.2.2) untergliedert werden. Die vorgestellten Methoden wurden
durch Erkenntnisse der studentischen Arbeiten von Christoph Koch [S7],
Moritz Manert [S8, Sg] und Christian Gerlach [S10] erganzt. Wichtige As-
pekte wurden zudem im Rahmen einer wissenschaftlichen Publikation [P3]
vorgestellt.

6.2.1 V-Disparitits-Methode zur Segmentierung des Bodens

Die Grundlage zur Kartierung von Hindernissen stellt die Segmentierung
des sicher begehbaren Untergrunds dar. In der Literatur haben sich hierfiir
zwei grundlegende Methoden etabliert: RANSAC nach Fischler und Bolles
[280] und die v-Disparitats-Methode nach Labayrade et al. [281]. Beide Me-
thoden werden auch in Forschungsarbeiten fiir die Unterstiitzung von
O&M sehbeeintrachtigter Personen genutzt [168, 184, 282]. RANSAC eignet
sich primar zur Detektion der prominentesten Ebene in einem Bild [283]
und eignet sich somit fiir die Anwendung in strukturierter Umgebung, in
denen die Bodenflache haufig die grofite Ebene in den Bilddaten darstellt.
In gering strukturierter Umgebung hingegen ist der Untergrund haufig un-
eben und stellt in bestimmten Szenarien einen geringeren Anteil des Ge-
samtbildes dar. Die grundlegende v-Disparitats-Methode basiert auf [281,
284, 285].

Bild 27 zeigt zundchst den Zusammenhang der Koordinatensysteme. Das
Basiskoordinatensystem Kg, wird als mitbewegtes und bodengebundenes
Koordinatensystem der Person definiert. Die beiden Kamerakoordinaten-
systeme Ky . der rechten und Ky der linken Kamera sowie die entspre-
chenden Bildkoordinatensysteme Kg; und Kg, werden ebenfalls mitbe-
wegt und symmetrisch zu Kg, angeordnet. Die Stereokamera ist dabei in
der Hohe h mit einem Nickwinkel 8 zum Untergrund ausgerichtet.
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Pnh = (x'y: z, 1)T

(v, D7

Bild 27: Stereokamera mit den Kamerakoordinatensystemen K, und K, und dem Ba-
siskoordinatensystem Kg,. K, und K, haben den Abstand b und die H6éhe h
in Bezug auf Kg,. Die Kameras sind im Nickwinkel 8 beziiglich der xy-Ebene
von Kg, orientiert. (In Anlehnung an [281])

Die Graustufen der Pixel des Disparitatsbilds I4 reprasentieren den Dispa-
rititswert. Fiir die weitere Analyse wird I4 in ein v-Disparitats-Bild I,
tiberfiihrt (siehe Bild 28). Hierbei wird fiir jede Zeile von I4 ein Histogramm
der Disparitatswerte erstellt und das Histogramm als neue Zeile in I 4, dar-
gestellt [285]. Die Ordinate von I, entspricht dabei der urspriinglichen
Ordinate von I, also dem v-Wert der aktuellen Zeile [285]. Auf der Abs-
zisse von I 4, wird hingegeben die Disparitdt d aufgetragen [285]. Die Breite
entspricht demnach dem maximalen Disparitatswert d,,,,4. Die Graustufe
der Pixel von I, entspricht der Summe einzelner Disparitatswerte in jeder
Zeile.

Die Bodenebene wird durch geometrische Beziehungen in 14, als markante
Linie dargestellt (siehe griine Linie in Bild 28 b) [281, 284]. Zur Segmentie-
rung der Linie in I4, wird im Rahmen dieser Arbeit die progressiv proba-
bilistische Hough-Transformation nach Matas et al. [286], auf Basis der ur-
springlichen Implementierung von Hough [287] und Duda et. al [288]
genutzt. Je nach Umgebung liefert die Hough-Transformation verschie-
dene Linien, die jedoch aufgrund des bekannten Nickwinkels 8 der Kamera
und der Hohe h der Kamera einer weiteren Filterung unterzogen werden
und so die korrekte Bodenlinie segmentiert werden kann. Auf Basis der seg-
mentierten Bodenlinie und eines entsprechenden Schwellwertes wird
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schlieflich tiber die Geradengleichung in jeder Zeile der dazugehorige Dis-
paritdtswertebereich berechnet. Im urspriinglichen Disparitatsbild I4 kann
so der resultierende Disparitdtswertebereich der betrachteten Zeile ent-
fernt werden. Somit werden lediglich die Hindernisse oberhalb des Bodens
dargestellt (Bild 28 ¢).

u d u

[

a) b) 9]

Bild 28: Darstellung der v-Disparitidts-Methode. a) Disparitétsbild einer exemplarischen
Szenerie. Die Graustufen der Pixel entsprechen dem Disparitatswert. b) Das v-
Disparitats-Bild entsteht durch die zeilenweise Histogrammberechnung und
-visualisierung. Der Boden des urspriinglichen Bildes stellt sich als Linie (griine
Linie) dar. c¢) Disparitatsbild mit entferntem Boden und verbleibenden Hinder-
nissen. Weifle Pixel beinhalten hier keine Informationen. (In Anlehnung an
[281])

Da sich die Pose der Kamera aufgrund von Oberkorperbewegungen in Be-
zug auf die Bodenebene permanent verandert, ist es im Gegensatz zu auto-
nomen Fahrzeugen notwendig, die Bodensegmentierung bei jedem Bild er-
neut durchzufiithren. Zudem verfiigen die genutzten Algorithmen tiber eine
Vielzahl von Parametern, die fiir die jeweiligen Szenarien prazise angepasst
werden miissen. So ist beispielsweise der Schwellwert des Bereichs um die
Bodenlinie entscheidend fiir eine robuste Hindernissegmentierung. Wah-
rend ein zu grof3 gewdhlter Schwellwert kleine Hindernisse dem Boden zu-
ordnet, fithrt ein zu kleiner Schwellwert zu falsch-positiven Hindernisseg-
mentierungen. Ahnliches gilt fiir weitere Parameter der zahlreichen
genutzten Bildverarbeitungsmethoden. Um der Herausforderung zu be-
gegnen, eigenen sich die zuvor beschriebenen Methoden des maschinellen
Lernens, welche in Kapitel 6.3 adressiert werden. Eine grundlegendere Her-
ausforderung der v-Disparitats-Methode wird jedoch zundchst im folgen-
den Kapitel adressiert.
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6.2.2 Bildbasierte Kompensation der Rollbewegung der
Stereokamera

Wie Bild 28 zeigt, ist es entscheidend, dass die x-Achsen von Kamera- und
Basiskoordinatensystem parallel zueinander sind und die Kamera entspre-
chend ohne Rotation um die Rollachse ausgerichtet ist. Nur so bilden die
jeweiligen Disparitatswerte des Bodens bei der Erstellung der v-Disparitats-
karte ein Maximum in jeder Zeile. Dies ist wiederum essenziell fiir die pra-
zise Linien- und entsprechende Bodensegmentierung. Beim Laufen ist der
Oberkorper jedoch auch um die Rollachse in Bewegung, was auch stets auf
eine mitgefithrte Kamera tibertragen wird. Bild 29 zeigt exemplarisch ein
Disparitatsbild (a) und die dazugehorigen v-Disparitats-Bilder mit Rollwin-
keln der Kamera von b) 2°, ¢) 8° und d) 15°. Wahrend in Bild 29 b) noch
kaum weifSe Pixel aufderhalb der detektieren Bodenlinie (griin) zu sehen
sind, haufen sich diese mit zunehmenden Bodenwinkel (Bild 29 ¢, d). Das
Resultat ist die Verbreiterung der Histogramme in jeder Zeile, was mit einer
ungenauen Segmentierung des Bodens durch die Liniendetektoren einher-
geht (Bild 29 ¢, d). Entsprechend erfolgt eine uneindeutige Zuweisung von
Disparitatswerten des Bodens.

a) b) ) d)

Bild 29: Vorversuch zur Darstellung des Einflusses einer Rollbewegung der Kamera auf
die v-Disparitats-Karte. a) Disparitdtskarte. b) v-Disparitats-Karte mit Bodenli-
nie (griin) bei einem Rollwinkel von 2°. ¢) v-Disparitats-Karte mit Bodenlinie
(griin) bei einem Rollwinkel von 8°. e) v-Disparitats-Karte mit Bodenlinie (griin)
bei einem Rollwinkel von 15°. (In Anlehnung an [P3])

Abhilfe kann hier die zusatzliche Stabilisierung der Kamera mit Hilfe eines
aktiven Kameragimbals schaffen. Dabei wird die Orientierung der Kamera
iiber Elektromotoren und Inertialsensorik geregelt. Die Systeme gehen je-
doch mit hoheren Kosten und einem hoheren Gewicht des Gesamtsystems
einher. Wahrend das Sichtfeld der Kamera bei Rotationen um die Nick-
oder Gierachse stark verandert wird und hier die aktive Kompensation
sinnvoll sein kann, resultiert eine Rotation um die Rollachse lediglich in
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der Drehung des Bildes um den Mittelpunkt was durch Bildverarbeitung
einfach kompensiert werden kann. Zudem sind die Drehwinkel um die
Rollachse im Vergleich zu anderen Rotationsachsen wahrend der Bewe-
gung des Menschen kleiner. Um den Rotationswinkel der Kameras zu be-
stimmen kann ein IMU genutzt werden. Sollte der Weg jedoch seitlich ab-
fallend sein, wird es auch hier durch die vertikale Ausrichtung des
Oberkorpers zu Artefakten kommen.

Aufbauend auf den Veroffentlichungen zur v-Disparitdats-Methode haben
Labayrade und Aubert [289] eine Losung der Herausforderung durch eine
bildbasierte Berechnung der Kameraorientierung in strukturierter Umge-
bung vorgestellt. Zwar konnten sie zeigen, dass die Roll- und Nickwinkel
genau berechnet werden konnen, jedoch ist die Berechnung rechenintensiv
und es muss ein Fluchtpunkt von Straflenbegrenzungen und -markierun-
gen zu sehen sein. Entsprechend kann die Methode in den hier adressierte,
gering strukturierte Umgebungen nicht genutzt werden.

Skulimowski et al. [183] schlagen hingegen eine optische Bestimmung des
Rollwinkels auf Basis der Orientierung der prominentesten Ebene im Dis-
paritdtsbild vor. Dafiir wird die Differenz der Disparitdt von Punktepaaren
aufunterschiedlich rotierten Achsen berechnet. Jener Winkel, bei dem eine
minimale Differenz am hdufigsten unter den betrachteten Paaren auftritt,
wird entsprechend als Rollwinkel angenommen. Darauf aufbauend erfolgt
im Folgenden ebenjene Berechnung.

Bild 30 zeigt die Punkte p,,,, mit eines Disparitatsbildes der Breite w und

Hohe h.
Ul

P11,r(—Bmax)

. X

Pm1 h
pll,r(Bmax)
. X

PvnN

Bild 30: Darstellung des Vorgehens zur Berechnung des Rollwinkels 8 [P3].
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6 Segmentierung von Hindernissen in gering strukturierter Umgebung

Die Punkte decken die Mitte des Bildes ab, da hier die Wahrscheinlichkeit,
dass die Pixel den Weg beinhalten am gréfiten sind. Fiir den Punkt pq4
werden die unterschiedlich orientierten Achsen mit den entsprechenden
Punkten p;1,(f) und p;;;(B), dem Rollwinkel § € [—Bnax, - Bmax] und
der Schrittweite B’ exemplarisch dargestellt. Dabei gilt fiir die Position der
Punkte p,,, folgende Berechnungsvorschrift:

Pmn = WU, V)T mitn € [ILN;NEN;m € [1,M;MEN (15)
1 m

Uy (M) =gwts W (16)
1 n

Un(n) =§h+mh (17)

Fiir die Punkte p,,,, - und p,,,, ergibt sich in Abhangigkeit des Rollwinkels
B folgender Zusammenhang:

T T
Pmnr = (um,r: 17n,r) ’ Pmn) = (um,livn,l) (18)

Upy = Uy + 3, Up) = Uy —a (19)
Upr = Uy +tan(B) a, Vp) = Uy —tan(f)a (20)

Mit den so berechneten Punkten werden schliefdlich deren Disparitats-
werte verglichen und bei Unterschreitung eines Schwellwertes das Voting
fiir den jeweiligen Winkel erhoht. Abschliefend wird der Winkel mit dem
hochsten Voting als Rollwinkel angenommen und das Bild entsprechend in
die entgegengesetzte Richtung rotiert. Da die Rotation jedoch um die zg,-
Achse des Basiskoordinatensystems erfolgt, muss der Nickwinkel 6 der Ka-
mera bei der Kompensation berticksichtigt werden. Entsprechender Pseu-
docode und weitere Informationen kénnen [P3] entnommen werden.

Mit den genannten Methoden kann nach manueller Optimierung der viel-
faltigen Parameter eine robuste Segmentierung der Hindernisse durchge-
fithrt werden. Jedoch miissen fiir verschiedene Umgebungen die Parameter
haufig angepasst werden und so ist eine universelle Nutzung der Methodik
nicht gewdhrleistet. ML-Methoden bieten jedoch die Moglichkeit die
Diversitat der Umgebungen zu beriicksichtigen und werden im Folgenden
untersucht.
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6.3 Bindre semantische Hindernissegmentierung
mittels kiinstlicher neuronaler Netze zur sicheren
Navigation

Entsprechend der Herausforderungen klassischer Bildverarbeitungsme-
thoden hinsichtlich der robusten Parametrisierung und der potenziellen
Abhilfe durch ML-Methoden werden im Folgenden entsprechende Metho-
den zur robusten Hindernissegmentierung befdhigt. Der Anforderung an
einen umfassenden und diversen Datensatz wird dabei mit der zuvor be-
schriebenen v-Disparitdts-Methode begegnet (Kapitel 6.3.1). In Kapitel
6.3.2 werden verschiedene Encoder-Decoder-Architekturen trainiert und
miteinander verglichen. Die Inhalte dieses Kapitels wurden durch Erkennt-
nisse der studentischen Arbeit von Fabian Schade [Su] erganzt und wurde
im Rahmen einer wissenschaftlichen Publikation [P4] veroffentlicht.

6.3.1 Semi-automatische Datensatzerstellung binar
segmentierter Hindernisbilder

Aufgrund der hoheren Anzahl an Graustufen und der begrenzten Graustu-
fenauflosung der menschlichen Wahrnehmung, kénnen Tiefenbilder nur
in begrenztem Maf3e durch die menschliche Wahrnehmung interpretiert
werden. Fiir die Erstellung eines Datensatzes fiir maschinelle Lernverfah-
ren eigenen sich menschliche Annotatoren fiir die Segmentierung deshalb
nur bedingt. Zwar konnten Hindernisse auch teilweise auf Basis von RGB-
Bildern segmentiert werden, jedoch gehen hier die Tiefeninformationen
bei der 2D-Bildprojektion verloren und es konnen nur Strukturen sicher
segmentiert werden, die in Farbbildern eindeutig als Hindernis zu erken-
nen sind. Gerade fiir die Navigation sehbeeintrachtigter Personen in gering
strukturierter Umgebung sind jedoch auch kleinere, bodennahe Objekte,
die sich farblich nur bedingt von der unmittelbaren Umgebung abheben,
fiir eine sichere Navigation relevant. Durch die Verwendung der in Kapitel
6.2 dargestellten Methoden konnen Tiefenbilder jedoch effizient segmen-
tiert werden.

Entsprechend der Anforderungen an einen Datensatz wird auch hier eine
umfassende Sammlung an multimodalen Bilddaten durch das Abschreiten
zahlreicher Wege und die Aufzeichnung der Farb- und Tiefenbilder er-
zeugt. Da der Fokus hier auf der Hindernissegmentierung liegt, werden ver-
mehrt Umgebungen mit entsprechenden Hindernissen erfasst. Neben na-
tirlichen Hindernissen (z. B. Baume, Straucher) und kiinstlichen Hinder-
nissen (z. B. Treppen, Gelander), werden auch zusatzliche Hindernisse im
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Weg platziert. Zur Aufzeichnung wird eine Intel Realsense D435 RGBD-Ka-
mera genutzt. Die Parameter der zuvor beschriebenen Bodensegmentie-
rung mittels v-Disparitdts-Methode werden vor allem hinsichtlich der Bo-
dentoleranz fiir jede Szenerie manuell angepasst, um einen bestmdoglichen
Datensatz zu erhalten. Bild 31 zeigt exemplarisch drei RGB-Bilder des Da-
tensatzes.

parallel Tiefendaten der Intel Realsense D435 Kamera aufgezeichnet werden.
(Bilder entnommen aus dem Datensatz von [S11])

Die resultierenden Tiefenbilder der Hindernisse werden entsprechend in
Bindrbilder tiberfithrt und somit als Label-Bild fiir das Training der CNN
genutzt. Insgesamt konnen so 1.834 Datensdtze bestehend aus RGB-Bild,
Tiefenbild und bindr segmentiertem Hindernisbild erstellt werden. Dabei
sind die verschiedenen Modalititen zueinander so registriert, dass die Pi-
xelposition der verschiedenen Modalitaten der gleichen Objektposition zu-
zuordnen ist. Der Datensatz wird in 1.123 Trainingsdaten, 402 Validierungs-
daten und 309 Testdaten aufgeteilt. Die Daten liegen auch hier
chronologisch vor, was eine entsprechend strukturierte Aufteilung ermég-
licht und die Generalisierungsfihigkeit gewdhrleistet.

6.3.2 Entwicklung einer Architektur und
Hyperparametersatzes eines kiinstlichen neuronalen
Netzes zur robusten bindren Wegsegmentierung

Um auch hier eine optimale Netzwerkarchitektur und Hyperparameteraus-
wahl zu erzielen, werden auf Basis der Erkenntnisse des Kapitels 5.3 ver-
schiedene Vorversuche umgesetzt. Somit kann der Parametersatz der Ar-
chitektur- und Hyperparameter reduziert und die Zielerreichung abgesich-
ert werden. Als Zielwert wird auch hier eine loU-Segmentierungs-genauig-
keit von 90% und eine Bildwiederholrate von 10 fps adressiert. Neben den
erwahnten Decoder-Architekturen werden auch verschiedene Encoder-Ar-
chitekturen evaluiert, dabei werden zusatzlich Squeeze-and-Execution (Se-
ResNet)-Architekturen nach Hu et al. [29o] untersucht. Fiir die weiteren
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Untersuchungen hat sich in Vorversuchen die in Tabelle 10 dargestellte
Auswahl ergeben.

Tabelle 10: Parametersatz der Encoder-Decoder-Architekturen zur Hindernissegmentie-
rung nach[P4]. Die Filteranzahl von UNet entspricht dabei der ersten und letz-
ten Schicht der Architektur und bei PSPNet der Filteranzahl des PSP-Moduls.

Parameter Auspragung

Decoder UNet, PSPNet

Encoder ResNet(18), SeResNet(18), MobileNet(v1)
Input-Groéfie 480%x480 Px, 224x224 Px(UNet)/240x240 Px(PSPNet)
Filteranzahl UNet: 256-16, 128-8

PSPNet: 512, 256, 128, 64, 32

Die Trainingsparameter werden ebenfalls in Vorversuchen durch die Ran-
dom Grid Search Methodik optimiert. So wird die Sigmoid-Funktion als Ak-
tivierungsfunktion, Adam als Optimierungsfunktion, eine Epochenanzahl
von 100 und eine Batch-Grof3e von 4 ermittelt. Die optimale Lernrate wird
mit o,0001 fiir UNet-Decoder und o,001 fiir PSPNet-Decoder ermittelt. Die
Parameter aus Tabelle 10 werden quantitativ hinsichtlich der Validierungs-
genauigkeit in Form der loU-Metrik und der Bildwiederholrate der Seg-
mentierung auf einer mobilen Recheneinheit (Nvidia Jetson TX2) bewertet.
Die Pixel der Ergebnisbilder werden als Wahrscheinlichkeit p € [0,0; 1,0]
angegeben, die die Wahrscheinlichkeit reprasentiert, dass das Pixel ein
Hindernis darstellt. Zum Vergleich mit den bindren Labelbildern werden
die Ergebnisse bindrisiert, wobei ein Schwellwert von 0,3 angenommen
wird. Dieser zeigte in Vorversuchen einen optimalen Kompromiss zwi-
schen der Kartierung von Hindernissen und der Robustheit gegentiber Ar-
tefakten.

Da im Datensatz neben den Tiefendaten und Segmentierungslabel auch
dazugehorige Farbbilder zu finden sind, liegt es nahe, auch diese fiir die
Hindernissegmentierung zu nutzen, da ggf. zusatzliche Informationen der
Farbbilder durch die faltenden Schichten extrahiert und genutzt werden
konnen. Da die bisher betrachteten CNN-Architekturen jedoch nur fiir die
Segmentierung einzelner Eingangsbilder genutzt werden, bedarf es einer
Erweiterung der Architektur zur simultanen Nutzung verschiedener Ein-
gangsdaten. Als Vorlage dient im Folgenden das FuseNet-Konzept nach
Hazirbas et al. [291], welches jedoch fiir die Anwendung auf Basis von Vor-
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versuchen angepasst wird. Die tibergeordnete Encoder-Decoder-Architek-
tur basiert dabei auf der UNet-Architektur, wobei die Merkmalskarten nach
den jeweiligen Verarbeitungsschichten aus Encoder und Decoder verkettet
werden. Der Encoder basiert dabei auf der ResNet-Architektur und die
Merkmalskarten der Tiefen- und RGB-Bilder werden nach jedem Verarbei-
tungsblock entsprechend der FuseNet-Architektur durch Addition fusio-
niert. Bild 32 zeigt den Aufbau des CNN fiir eine Tiefe dy,,.x = 5.

Tiefe;nbild RGB-Bild
v
* *

—————————————————— ¢

* +
2 et E—
* *
3 —— e R
4 5 — e ——
5 .QM: + Input
§ v I ResNet Conv.
5 - .
4 Fusion
3 ResNet Downs.
2 | " , B ResNet Ups.
1 T + Add
Output

Bild 32: Aufbau der Encoder-Decoder-Architektur zur Hindernissegmentierung auf Ba-
sis der Tiefen- und RGB-Bilder und einer Tiefe dy,,x von 5. (In Anlehnung an

[P4])

Die Verarbeitungsblocke aus Bild 32 werden im Folgenden naher spezifi-
ziert. Dabei wird die initiale Filteranzahl als ny und die aktuelle Tiefe der
Schicht als d bezichnet.

Input Block
e 7x7 Faltung, n, Filter, Striding 2, Batch Normalization (BN), ReLU
Aktivierungsfunktion

e 3x3 MaxPooling, Striding 1
e 3x3 Faltung, n, Filter; BN, ReLU
e 3x3 Faltung, n, Filter; BN, ReLU

ResNet Faltungsblock
e 3x3 Faltung, 2971 n, Filter, Striding 1, BN, ReLU
e 3x3 Faltung, 2471 n, Filter, Striding 1, BN, ReLU
e Addierung der resultierenden Merkmalskarte und des Inputs
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ResNet Downsampling Block
e Pfad:
o 3x3 Faltung, 297 1n, Filter, Striding 2, BN, ReLU
o 3x3 Faltung, 247 !n, Filter, Striding 1, BN, ReLU
e Pfad2
o 3x3 Faltung, 2% 1n, Filter, Striding 2, BN, ReLU
e Addition der resultierenden Merkmalskarten aus Pfad 1 und 2
Fusion Block
e Addition der Merkmalskarte der RGB und Tiefenbilder der aktuel-
len Schicht
ResNet Upsampling Block
e 2x2 Entfaltung
e Verkettung der resultierenden Merkmalskarten mit der Merkmals-
karte der gleichen Grof3e aus dem Encoder
e 3x3 Faltung, 297 1n, Filter, Striding 1, BN, ReLU
e 3x3 Faltung, 247 1n, Filter, Striding 1, BN, ReLU
Ausgangsschicht
e 1x1 Faltung, Striding 1, Sigmoid Aktivierungsfunktion

Zur Auswahl der optimalen Architektur werden die Anzahl der initialen
Filter ny zwischen 8, 16 und 32 und die Tiefe d zwischen 4 und 5 variiert.
Die Eingangsbildgrof3e wird sowohl fiir das Farbbild als auch fiir das Tie-
fenbild auf 256x256 Px gesetzt. Auf Basis der Literatur und Vorversuchen
werden als Optimierungsfunktion die Adam Methode, eine Lernrate von
0,0001 und eine Batch-Size von 4 als Trainingshyperparameter gewdhlt.

Quantitative Bewertung

Die Ergebnisse hinsichtlich Evaluationsgenauigkeit und Segmentierungs-
geschwindigkeit sind Tabelle 22 und der multimodalen Segmentierung
sind Tabelle 23 des Anhangs zu entnehmen. Bild 33 zeigt die Ergebnisse der
Architekturen hinsichtlich Segmentierungsgenauigkeit und Bildwiederhol-
rate als Diagramm.

Beziiglich der loU-Segmentierungsgenauigkeit von durchschnittlich 0,669
bei PSPNet und 0,752 bei UNet der tiefenbildbasierten Segmentierung zeigt
sich quantitativ eine Reduktion der Genauigkeit im Vergleich zur v-Dispa-
ritits-Methodik, deren Daten hier zur quantitativen Bewertung genutzt
werden. Das insgesamt beste Ergebnis von 0,768 kann bei der tiefenbildba-
sierten Segmentierung mit der UNet-ResNet(18)-Architektur, der Filteran-
zahl 128-8 und der Eingangsgrofie von 224x224 Px erreicht werden..
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Bild 33: Darstellung der Ergebnisse zur Hindernissegmentierung mit Encoder-Decoder-Architekturen des Validierungsdatensatzes hinsicht-
lich Segmentierungsgenauigkeit (blau, Intersection over Union) und Bildwiederholrate (griin) in Bildern pro Sekunde (Standardab-
weichung als Fehlerbalken). Als Decoder wurden ResNet(18) (RN), SeResNet(18) (SRN) und MobileNet (MN) genutzt. (In Anlehnung

an [P4])
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Der genaueste PSPNet-basierte Ansatz der tiefenbildbasierten Segmentie-
rung liefert eine loU-Genauigkeit von 0,718 bei einer Eingangsgrofde von
240x240 Px, einer Filteranzahl von 128 und ResNet(18)-Architektur. Der fu-
sionierte Ansatz liefert bei einer Filteranzahl n, = 32 und einer Tiefe d =
5 im Vergleich zu besten tiefenbildbasierten Architektur eine weitere Ver-
besserung um 0,023 auf 0,791

Beziiglich der Bildwiederholrate zeigt sich fiir die ausschlief3lich tiefenbild-
basierte Segmentierung der grofdte Zusammenhang zwischen Bildwieder-
holrate und Eingangsbildgrofe. Bei PSPNet-Architekturen ist bei einer Ein-
gangsgrofe von 480x480 Px die durchschnittliche Bildwiederholrate
11,32 fps und bei 240x240 Px 30,22 fps. Bei UNet wird eine durchschnittliche
Bildwiederholrate von 5,96 fps bei 480x480 Px und 13,18 fps bei 224x224 Px
erreicht. Die durchschnittliche Bildwiederholrate der FuseNet-basierten
Ansdtze liegt bei 12,63 fps und korreliert somit aufgrund der dhnlichen
Grundstruktur mit den UNet basierten Ansatzen. Die maximale Bildwie-
derholrate von 14,79+1,38 fps bei einer Tiefe d = 4 und einer initialen Fil-
teranzahl von ny = 8. Die beste Segmentierungsgenauigkeit geht hierbei
jedoch mit der geringsten Bildwiederholrate von 10,86 fps einher. Insge-
samt zeigt die quantitative Auswertung, dass auch hier ein Kompromiss
zwischen Genauigkeit und Bildwiederholrate fiir die betrachteten Archi-
tekturen getroffen werden muss. Die PSPNet-Architekturen stellen sich bei
der tiefenbildbasierten Hindernissegmentierung als wesentlich effizienter
dar und kommen der Forderung einer hohen Bildwiederholrate und dem
damit verbundenen geringeren Bedarf an Rechenkapazitat der Hindernis-
segmentierung nach. Jedoch zeigt sich, dass die quantitative Segmentie-
rungsgenauigkeit im Vergleich zur Genauigkeit der Wegsegmentierung
schlechter ist und der dort gesetzten Genauigkeitsanforderung von 90%
nicht nachkommt. Fiir eine detaillierte Bewertung des Ergebnisses erfolgt
eine zusatzliche qualitative Bewertung.

Qualitative Bewertung

Eine zusatzliche qualitative Bewertung der Ergebnisse wird zur Einord-
nung der quantitativen Ergebnisse vorgenommen. Dabei werden die Resul-
tate der zuvor beschriebenen Konfigurationen und die urspriingliche v-
Disparitats-Methodik miteinander verglichen.

Zunachst werden einzelne Trainingsbilder zur besseren Einordnung der Er-
gebnisse herangezogen. Bild 34 a) zeigt exemplarisch ein Farbbild eines
Schotterweges mit Asten als potenzielle Hindernisse und das dazugehérige
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Bindrbild der segmentierten Hindernisse (b) sowie die Ergebnisse der Hin-
dernissegmentierung der zwei direkt darauffolgenden Bilder (c, d).

d)

Bild 34: Exemplarische Szenerie eines Schotterweges mit Hindernissen in Form von As-
ten mit a) RGB-Bild, b) dazugehoriger, bindrer Hindernissegmentierung und c),
d) darauffolgender bindrer Hindernissegmentierung. (Bilder entnommen aus
dem Datensatz von [Su])

Hierbei zeigt sich, dass trotz nahezu identischer Kamerapose die Hinder-
nisse unterschiedlich segmentiert werden. Wahrend in der rechten oberen
Ecke aufgrund der Rollwinkelkompensation eine Liicke der Hindernisse in
allen Bildern zu sehen ist, ist das Hindernis im entfernteren Teil des Weges
in allen Bildern zu sehen. Der grofiere Ast im vorderen Bereich ist in b) nur
in geringem Ausmaf3 und in c) und d) in zufriedenstellendem Ausmaf$ zu
sehen. Hierbei ist festzustellen, dass nicht alle Hindernisbilder die Hinder-
nisse ganzlich abdecken, da es trotz sorgfdltiger Parameteranpassung zu
Fehlsegmentierungen kommen kann. Diese Feststellung ist einerseits Mo-
tivation fiir eine robustere Methodik zur Hindernissegmentierung mittels
KNN, andererseits sollte dies bei der Nutzung und Bewertung der quanti-
tativen Ergebnisse berticksichtig werden.

Bild 35 zeigt ein Beispielszenario als RGB-Bild (a) mit entsprechender v-
Disparitats-Karte (b) und den Ergebnissen der UNet-ResNet(18)-Architek-
tur als Graustufenbild bei einer Eingangsgrofde von 224x224 Px und 128-8
Faltungsoperatoren (c), der PSPNet-ResNet(18)-Architektur als Graustufen-
bild bei 240x240 Px Eingangsgréfie und 128 Filtern (d) sowie der FuseNet-
Architektur mit einer initialen Filteranzahl ny, = 16 und der Tiefe d = 5 (e).
Das RGB-Bild dient dabei als Grundlage der qualitativen Bewertung der
Hindernissegmentierung, da das Tiefenbild fiir die detaillierte menschliche
Interpretation ungeeignet ist. Als Szenerie wird ein gepflasterter Weg mit
links angrenzender Hecke, Griinfliche und Gebauden im Hintergrund ge-
wahlt. Neben statischen Hindernissen (Poller, Baum) werden weitere Hin-
dernisse (Tasche - orange Markierung und Fahrrad - griine Markierung)
auf dem Weg platziert, um die Erfassung unterschiedlichster Hindernisse
bewerten zu konnen.
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d)

Bild 35: Beispielszenario zur Bewertung der Hindernissegmentierung mit a) RGB-Bild,
b) Hindernissegmentierung mit der v-Disparitits-Methode c) Ergebnis der
Segmentierung mit der UNet-ResNet-Architektur, d) PSPNet-ResNet-Architek-
tur und e) FuseNet-Architektur. (In Anlehnung an [P4])

Die Hecke wird dabei von allen Methoden als Hindernis erfasst. Im v-Dis-
paritatsbild sind hierbei einzelne Liicken zu sehen, die auf eine fehlerhafte
Stereobildgebung zuriickzufiihren sind. Diese sind jedoch zu vernachlassi-
gen. Die Griinflache wird von allen Methoden zum Grofteil korrekterweise
nicht als Hindernis segmentiert. Lediglich im unteren rechten Bildrand ist
im v-Disparitdts-Bild ein Hindernis eingezeichnet, welches in ¢) und d) nur
dezent zu sehen ist. Hierbei ist der Schwellwert der Pixel zur Bindrisierung
entscheidend fiir eine korrekte Klassifikation. Es ist jedoch auch moglich,
dass bei der v-Disparitits-Methode eine Fehlsegmentierung aufgetreten
ist. Der FuseNet-Ansatz in d) segmentiert die Stelle hingegen nicht, son-
dern detektiert einen kleinen Bereich daneben, der in den anderen Metho-
den nicht segmentiert wurde. Die Autos und Gebdaude im Hintergrund wer-
den in der v-Disparitdts-Methode nicht dargestellt, wahrend die darge-
stellten trainierten Modelle diesen Bereich erfolgreich segmentieren. Der
Rucksack am rechten Wegrand (orangener Rahmen) ist in den mittels CNN
segmentierten Bildern deutlich zu erkennen. Hingegen wird dieses Hinder-
nis mittels v-Disparitits-Methodik nur mit wenigen Pixel segmentiert, was
mit einer lokal zu groflen Bodentoleranz zu erkldren ist. Die statischen
Hindernisse (Baume, Poller) in entfernteren Bildregionen werden sowohl
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in b) alsauch in ¢), d) und e) korrekt dargestellt. Wahrend das am Wegrand
liegende Fahrrad (griiner Rahmen) in b) lediglich durch einen kleinen Be-
reich segmentiert wird, wird das Objekt in den Bildern ¢), d) und e) deutli-
cher dargestellt.

Das exemplarische Szenario zeigt, wie auch in Bild 34, dass es trotz manu-
eller Anpassung der Parameter der v-Disparitats-Methode sowohl zu
falsch-positiv als auch zu falsch-negativ Hindernissegmentierungen
kommt. Die Hindernissegmentierung mittels Encoder-Decoder-CNN wei-
sen jedoch geringere Fehlsegmentierungen auf. Entsprechend zeigt sich,
dass die Modelle trotz teilweise fehlerhafter Trainingsdaten eine korrekte
Segmentierung erlernen konnen. Zudem erklart diese Diskrepanz auch die
scheinbar unzureichende quantitative Segmentierungsqualitit. Den besten
Kompromiss aus quantitativer und qualitativer Segmentierungsqualitat
und Segmentierungsgeschwindigkeit hat demnach die PSPNet-ResNet-Ar-
chitektur in der zuvor beschriebenen Konfiguration. Der FuseNet-Ansatz
liefert in der vorliegenden Anwendung keinen entscheidenden Vorteil.

6.4 Hinderniskartierung mittels weiterer
Sensormodalititen zur Steigerung der Robustheit

Wie der Stand der Forschung zur Navigation autonomer Systeme darlegt,
erfordert eine sichere Navigation die Erfassung der Umgebung mittels mul-
timodaler Sensorik, um gewisse Einschrankungen einzelner Sensoren kom-
pensieren und bestimmten Umgebungsszenarien gerecht werden zu kon-
nen. Zwar erfolgt durch die Erfassung von Farbbildern und Tiefeninfor-
mationen auf Basis von IR-Stereobildern bereits eine multimodale Umge-
bungserfassung, jedoch handelt es sich hierbei primar um elektromagneti-
sche Wellen im sichtbaren und dem angrenzenden Frequenzspektrum. Zur
Steigerung der Robustheit werden im Folgenden Methoden zur 3D-Umge-
bungserfassung mittels RADAR- und Ultraschallsensorik vorgestellt. Die
Inhalte dieses Kapitels wurden durch Erkenntnisse der studentischen Ar-
beiten von Fabian Schopf [S12] und Tom Strack [S13] ergdnzt.

6.41 Erfassung und Kartierung von lokalen Hindernissen
mittels 3D-RADAR-Sensorik

Die bereits grundlegend vorgestellte RADAR-Sensorik stellt auch in gewis-
sen Einsatzszenarien, wie in urbanen Umgebungen eine sinnvolle Ergan-
zung zur Umgebungserfassung fiir sehbeeintrachtigte Personen dar. So ist
hier vermehrt mit mittels RADAR detektierbaren Objekten aus Metall (z.
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B. Automobile, Fahrrader, Straflenschilder) oder hohem Wasseranteil (z. B.
Personen, Tiere) zu rechnen. Kommt es bei der zuvor beschriebenen Ka-
meratechnik zu Fehlern der Bildgebung oder sind nur unzureichende opti-
sche Merkmale fiir eine Disparitatsbilderstellung verfiigbar, kann RADAR-
Sensorik erganzend eingesetzt werden.

Als RADAR-Messprinzip wird ein MFCW-RADAR mit UWB-Spektrum ge-
nutzt, um so eine moglichst hohe Reichweite und Genauigkeit erzielen zu
konnen. Exemplarisch wird im Folgenden das RADAR-System Walabot
(Developer) der Firma Vayyar Imaging Ltd. genutzt. Entsprechend der re-
gulatorischen Anforderungen der europdischen Union ist das Frequenz-
spektrum auf 6,3-8 GHz beschrankt [292]. Der Sensor verfiigt insgesamt
tiber 18 Antennen und entsprich demnach einem Multi Input Multi Output
System [292]. Zur Generierung und Verarbeitung der RADAR-Signale wird
ein integrierter ASIC genutzt (Vayyar VYYR2401 A3) [292].

Uber eine entsprechende Softwareschnittstelle kénnen interne Filteralgo-
rithmen angepasst und die Daten des Sensors ausgelesen werden [293]. Die
Daten werden zur weiteren Verarbeitung und spdteren Fusionierung in
eine Hinderniskarte tiberfiihrt. Der Sensor wird dabei auf einen radialen
Abstand von bis zu 5 m, einem Azimutwinkel von +60° in der horizontalen
Ebene und einem Elevationswinkel von +10° in der vertikalen Ebene konfi-
guriert und die Genauigkeit des Sensors untersucht. Exemplarisch wird die
Hinderniserfassung fiir ein Auto, eine Metalltonne und einen Baum bewer-
tet (siehe Bild 36). Dabei werden fiinf verschiedene Messpunkte (MP) in
unterschiedlichen Abstainden und Winkeln eingenommen und fiinf (n=5)
Messungen je Objekt und Messpunkt erfasst. Der Abstand wird initial ma-
nuell ausgerichtet und ausgemessen.

Der Baum an MP 4 konnte von dem System nicht erfasst werden. Ansons-
ten konnten bei allen Objekten und Messpunkten jeweils fiinf Messungen
durchgefithrt werden. Tabelle 11 zeigt die Messergebnisse der jeweiligen
Messpunkte und untersuchten Objekte.
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Bild 36: Hindernisobjekte zur Erfassung mittels eines RADAR-Sensors, a) Auto, b) Me-
talltonne, ¢) Baum [S12].

Tabelle 11: Ergebnisse der Hinderniserkennung mit dem Radarsensor Walabot von Vayyar
Imaging Ltd nach [S12]. Die Objekte Auto, Metalltonne und Baum werden dabei
in fiinf verschiedenen Messpunkten mit je fiinf Messungen (n=5) erfasst. Fiir je-
den Messpunkt sind der Mittelwert und die Standardabweichung dargestellt.

Messpunkte 1 2 3 4 5
Radialer (rad)Abstand in cm 100,00 250,00 450,00 250,00 250,00
Azimutwinkel in ° 0,00 0,00 0,00 30,00 45,00
Auto

Durchschnitt radialer Abstand + Stan- 107,3 262,4 478,5 268,2 305,6
dardabweichung in cm +0,03 +0,07 40,23 40,14 +0,56
Azimutwinkel + Standardabweichung 0,77 -2,39 -1,52 26,48 37,24
in ° +0,06 +0,06 +0,20 +0,04 +0,40
Metalltonne

Durchschnitt radialer Abstand + Stan- 106,8 255,8 461,3 252,7 255,9
dardabweichung in cm +0,03 +0,04 +0,16 +0,06 +0,05
Azimutwinkel + Standardabweichung -1,40 0,29 -1,71 32,80 40,87
in ° +0,02 +0,03 +0,27 +0,15 +0,17
Baum

Durchschnitt radialer Abstand + Stan- 109,2 252,0 461,3 ) 230,1
dardabweichung in cm 10,47  *0,45 7,94 +1,79
Azimutwinkel + Standardabweichung -8,09 4,82 1,57 ) 4,85
in° +0,31 +1,15 +2,56 +6,76

Zu erkennen ist, dass die metallischen Objekte robust erkannt werden. Die
Abweichung des Abstandes ist beim Auto in Bereichen zwischen 4,9%
(MP 2) und 22,2% (MP 5). Die Abweichung des Azimutwinkels ist vor allem
bei MP 4 und MP 5 mit 11,8% und 17,2 % relativ grof3. Bei der Metalltonne
liegt die Abweichung des radialen Abstandes zwischen 1,1% (MP 4) und
6,8% (MP 1) und sind damit wesentlich geringer als beim Auto. Auch die
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Abweichungen des Azimutwinkels sind mit 9,3% und 9,2% fiir MP 4 und
MP 5 geringer als zuvor. Der Baum zeigt eine radiale Abweichung von 0,4%
bei MP 2 und 8,1% bei MP1. Die Abweichung des Azimutwinkels liegt bei
MP 5 bei 89,2%. Die geringen Standardabweichungen lassen jedoch auch
den Schluss zu, dass es sich um systematische Messfehler, z. B. durch die
Messfehler bei der Positionierung oder Ungenauigkeiten durch unklare Re-
flexionspunkte der RADAR-Signale handelt.

Zwar ist die Genauigkeit bei nicht-metallischen Objekten eingeschrankt,
jedoch kann der Sensor fiir die hier skizzierte Anwendung beispielsweise
in urbanen Einsatzszenarien als Erganzung sinnvoll genutzt werden. Die so
erfassten Hindernisse konnen direkt in eine entsprechende Hinderniskarte
der Umgebung tiberfiihrt werden. Aufgrund des Messprinzips ist beispiels-
weise nicht von einer Erfassung des Bodens auszugehen, der mit aufwandi-
gen Methoden entfernt werden muss.

6.4.2 Erfassung und Kartierung von lokalen Hindernissen
mittels 3D-Ultraschallsensorik

Neben elektromagnetischen Wellen sind auch akustische Signale, die auf
Schallwellen beruhen, fiir die Umgebungserfassung einsetzbar. Hierbei
werden emittierte Schallwellen von umliegenden Objekten reflektiert und
vom Sensor detektiert.

Fiir die weitere Integration und Bewertung der Genauigkeit wird der 3D-
Ultraschallsensor TS3 der Firma Toposens GmbH genutzt. Dieser verfiigt
iber einen Ultraschallemitter mit einer Frequenz von 41 kHz und drei
Empfinger [93]. So kann ein Abstand von bis zu 5 m und ein Offnungswin-
kel von 140° in horizontaler und vertikaler Ebene erfasst werden [93]. Uber
integrierte Thermo- und Hygrometer erfolgt eine interne Berechnung der
Schallgeschwindigkeit und eine damit verbundene Kalibrierung [93, 92].

Der Sensor verfligt auflerdem tiber eine umfangreiche Software-Bibliothek,
die fiir die Anpassung und Auswertung der Sensorsignale genutzt werden
kann [294]. So wird auch hier eine Hinderniskarte der Umgebung erzeugt,
um eine multimodale Fusionierung der Sensordaten zu ermoglichen. Das
Sensorprinzip wird hinsichtlich zweier Kriterien bewertet. Einerseits wird
die generelle Detektierbarkeit von unterschiedlichen Hindernissen und an-
dererseits die Positionsgenauigkeit bewertet. Fiir die erste Untersuchung
werden verschiedene Hindernisse wie eine Hauswand, ein Gartenstuhl,
eine Glaswand und eine Treppe in fiinf Messpunkten von 1 bis 5 m Abstand
erfasst. Bei jedem Messpunkt werden zehn (n=10) Messwerte der erfassten
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Intensitat des reflektierten Schallpulses ermittelt. Zusatzlich wird die In-
tensitdt des emittierten Schallpulses durch die Anzahl der Schallimpulse
des Emitters (n=10, 15, 20) variiert. Hierbei bleibt die durchschnittliche
emittierte Energie konstant, was bedeutet, dass der Schalldruckpegel eines
einzelnen Signals mit geringer Anzahl der Schallimpulse theoretisch steigt.
In Tabelle 25 im Anhang werden die Ergebnisse der verschiedenen Objekte
dargestellt. Des Weiteren wird dhnlich zum vorherigen Kapitel das Sen-
sorprinzip hinsichtlich Messgenauigkeit der Hindernispositionen unter-
sucht. Als exemplarisches Hindernis wird hier ein Pappkarton (Héhe:
0,275 m, Breite: 0,4 m, Tiefe: 0,155 m) genutzt, welcher in fiinf verschiede-
nen Messpunkten vor dem Sensor platziert wird. Die zuvor variierte Anzahl
der Ultraschallpulse pro Messung wird hier auf 10 gesetzt. Tabelle 12 zeigt
Abstand und Azimutwinkel der Messpunkte sowie die Messwerte inklusive
Standardabweichung fiir je fiinf (n=5) Messungen.

Tabelle 12: Ergebnisse der Hinderniserkennung mit dem Ultraschallsensor TS3 von
Toposens nach [S13]. Der Pappkarton (H: 0,275 m B: 0,4 m, T: 0,155 m) wird dabei
in fiinf verschiedenen Messpunkten mit je fiinf Messungen (n=5) erfasst. Fiir je-
den Messpunkt wird der Mittelwert und die Standardabweichung dargestellt.

Messpunkt 1 2 3 4 5
Rad. Abstand in cm 100 200 300 200 200
Azimutwinkel in ° o o o 15 20

Durchschnittlicher Abstand

+ Standardabweichung in 96,9 1942 2917 1951 1945
+0,00 + 0,08 +0,07 +0,15 +0,08

cm

Azimutwinkel -0,7 -2,1 0,6 16,4 23,8

+ Standardabweichung in ° +0,20 +0,10 +0,20 40,24 40,09

Die Ergebnisse der verschiedenen Objekte aus Tabelle 25 zeigen, dass der
untersuchte Sensor lediglich bis zu einem Abstand von 3 m den Kunststoff-
stuhl, bis zu 4 m die untersuchten Objekte Treppe und Hauswand und in
5 m lediglich die untersuchte Glaswand detektiert. Die Intensitdt der de-
tektierten Reflexionen nimmt dabei erwartungsgemafd mit zunehmenden
Abstand ab. Die Untersuchungen zur Messgenauigkeit zeigen, dass der Ab-
stand mit einer Abweichung zwischen 2,5% bei MP 3 und 3,1% bei MP 1
relativ genau gemessen werden kann. Der Messfehler des Azimuthwinkels
variiert hingen zwischen 9,3% bei MP 4 und 19% bei MP 5. Auch hier zeigt
sich bei den Messungen eine relativ kleine Standardabweichung, was auf
einen systematischen Messfehler, z. B. aufgrund einer ungenauen Messung
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der realen Position oder einer Diskrepanz zwischen der realen Messposi-
tion und Zuordnung der Position der Reflexion des emittierten Signals zu-
stande kommt.

Neben der quantitativen Evaluation des Sensors erfolgt auch eine qualita-
tive Untersuchung anhand eines exemplarischen Szenarios und dessen
Hinderniskartierung. Bild 37 zeigt in a) ein RGB-Bild einer Glasfront im Ab-
stand von 2 m, die in b) in eine Hinderniskarte auf Basis der v-Disparitats-
Methode und in c) auf Basis der Daten des Ultraschallsensors tiberfiithrt
wird. Die Karten werden dabei in der Draufsicht dargestellt und die Quad-
rate haben eine Kantenldnge von 1 m.

/ M

a) b)

Bild 37: Exemplarisches Szenario einer Glasfront mit angrenzender Hausfassade und In-
nenwand mit a) RGB-Bild, b) kamerabasierte Hinderniskarte und c¢) Hindernis-
karte auf Basis der Sensordaten des 3D-Ultraschallsensors TS3 von Toposens
[S13].

Wihrend in b) im Abstand von 2 m lediglich der Beginn der Hausfassade
und der Innenwand dargestellt ist, ist in ¢) im Abstand von 2 m ein zentra-
les Hindernis zu sehen, was der Glasscheibe entspricht. Hierbei ist zu er-
wahnen, dass die Hinderniskarte in b) lediglich bindare Werte und in c) die
Intensitat des detektierten Signals dargestellt wird. Entsprechend ist zu se-
hen, dass die Glasfront primdr mit einem einzigen Signal (zentraler schwar-
zer Punkt im Abstand von 2 m) dargestellt wird.

Ahnlich wie bei dem RADAR-Sensor zuvor zeigt sich, dass der Ultraschall-
sensor lediglich eine rudimentdre Erfassung und Kartierung von Hinder-
nissen ermoglicht. Entsprechend eignen sich die Sensoren primar als Er-
ganzung zu der bisherigen tiefenbildbasierten Hindernissegmentierung
und -kartierung.
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7 Orchestrierung der Datenverarbeitung
zur Navigation in gering strukturierter
Umgebung

In den vorherigen Kapiteln wurde mittels unterschiedlicher Sensorprinzi-
pien und Datenverarbeitungsmethoden eine Interpretation der Umgebung
hinsichtlich des Wegverlaufes und der Position potenzieller Hindernisse
vorgestellt. Zwar lassen sich einzelne Methoden, wie die Wegverlaufsklas-
sifikation fiir die direkte Erzeugung eines Feedbacks nutzen, um sehbeein-
trachtigte Personen auf einem Weg navigieren, jedoch ergeben sich ver-
schiedene Einschrankungen, z. B. bei Kreuzungen oder Hindernissen. Zur
Umsetzung einer umfassenden Navigation fiir sehbeeintrachtigte Personen
ist eine Fusion der zuvor erzeugten Umgebungsinformationen, Lokalisati-
onsinformationen sowie Positionsinformationen des Ziels essenziell. Dabei
werden im Folgenden verschiedene kartesische 3D-Koordinatensysteme
eingefiihrt. Die letztendliche Navigation erfolgt jedoch 2D in der Ebene,
wobei die gewonnenen 2D- und 3D-Bildinformationen in ebenjene Ebene
projiziert werden miissen.

In Kapitel 7.1 wird zunachst das Vorgehen zur multimodalen Lokalisation
bestehend aus GNSS und VIO sowie deren Fusionierung vorgestellt. In Ka-
pitel 7.2 erfolgt die Fusionierung der generierten Umgebungsinformatio-
nen tiber hierarchische Kostenkarten. Kapitel 7.3 beschreibt die Nutzung
der Informationen zur Generierung eines Pfades zum gesetzten Ziel. In Ka-
pitel 7.4 wird die Methodik zur robusten Orchestrierung der einzelnen Ver-
arbeitungsschritte und Ableitung des Feedbacks fiir die sehbeeintrachtigte
Person vorgestellt. Die Inhalte des Kapitels werden durch Erkenntnisse den
studentischen Arbeiten von Moritz Manert [Sg], Nikolaus Pfaller [Si4],
Sonke Prophet [S15], Julian Lang [S16] und Martin Lauer-Schmaltz [