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Motivation

Im FASTDA-Projekt muss ein autonomes
Formula-Student-Rennfahrzeug eine durch
Verkehrshitchen markierte Strecke selbststandig
erkennen und befahren. Die zuverlassige Detektion
dieser Hutchen ist daher entscheidend fur die
Trajektorienplanung und den sicheren
Fahrzeugbetrieb.

LIDAR-Sensoren liefern prazise 3D-Informationen
und ermoglichen eine direkte raumliche Lokalisierung.
Bel kleinen Objekten wie Verkehrshitchen nimmt
jedoch mit zunehmender Entfernung die Punktdichte
stark ab. Dadurch werden die Objekte haufig nur
durch wenige Messpunkte reprasentiert, was die
Merkmalsextraktion und Detektion deutlich
erschwert.

Diese Arbeit untersucht daher, welche
3D-Deep-Learning-Modelle kleine, punktarme
Objekte zuverlassig erkennen konnen und gleichzeitig
die Echtzeitanforderungen eines
ressourcenbeschrankten On-Board-Systems erfullen.

Abbildung 1: Formula-Student-Rennfahrzeug des FASTDA-Projekts.

Forschungsfragen

» Wie zuverlassig kdnnen verschiedene 3D-Deep-Learning-Ansatze kleine, punktarme Objekte
wie Verkehrshitchen in LIDAR-Punktwolken unter Echtzeitbedingungen detektieren?

» \Welches Verhaltnis zwischen Erkennungsleistung und Rechenaufwand weisen diese Modelle
beim Einsatz auf ressourcenbeschrankten On-Board- Systemen autonomer Rennfahrzeuge
auf?

Methodik

Zur Beantwortung der Forschungsfragen wurde folgende Vorgehensweise durchgefuhrt:

1. Datenerhebung: Aufnahme eines eigenen LIDAR-Datensatzes mit einem Ouster OS2-128
Sensor unter realen Bedingungen des FASTDA-Projekts.

2. Annotation: Manuelle Annotation der Verkehrshitchen und Konvertierung des Datensatzes
in das KITTI-Format.

3. Transfer Learning: Feinjustierung von sechs vortrainierten 3D-Objektdetektoren (PointPillars,
3DSSD, PV-RCNN, DeLiVolr, LION und VoxelNeXt) auf dem eigenen Datensatz.

4. Evaluation: Vergleich der Modelle hinsichtlich Precision, Recall, F1-Score, AP@0.5 sowie
Inferenzgeschwindigkeit (FPS) zur Bewertung der Echtzeiteignung.

Table 1. Kennzahlen des im Rahmen dieser Arbeit erhobenen und annotierten Datensatzes.

Kennzahl Anzahl
Gesamtanzahl Frames | 169
Instanzen small cone 1.642
Instanzen large_cone 49

Gesamtanzahl Instanzen|1.691
Trainingsframes 135 (80 %)
Testframes 34 (20 %)

Ergebnisse

Verbesserung der Erkennungsleistung

Table 2. Vergleich der evaluierten Modelle fur die Klasse small cone.

Modell Precision (%) Recall (%) F1 (%) AP@0.5 (%) FPS Echtzeit
PointPillars 61,2 58,8 60,0 50,7 48,3 v
3DSSD-24k 68,77 7398 71,9 50,7 22,0 v
PV-RCNN 57,1 646 60,/ 51,5 10,2 v
DeliVolr 93,6 593 /2,6 504 47 X
LION 920 84,6 88,2 83,2 54 X
VoxelNeXt 891 84,6 86,8 79,6 55,0 v

Anmerkung: v' = Echtzeitanforderung erflllt (> 10 FPS), x = nicht erfullt.
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Abb.: Gesamtvergleich aller evaluierten Modelle. Speed und Low Latency: hoher = besser (invertiert).

Die Ergebnisse zeigen, dass moderne 3D-Deep-Learning-Verfahren kleine und punktarme
Objekte grundsatzlich zuverlassig detektieren konnen. Die Detektionsleistung hangt jedoch
malfsgeblich von der gewahlten Reprasentationsstrategie der Punktwolke, der Entfernung zum
Sensor sowie der zugrunde liegenden Modellarchitektur ab. LION erzielt mit einem F1-Score

von 88,2 % die hochste Detektionsleistung, verfehlt jedoch mit 5,4 FPS die Echtzeitanforderung.

VoxelNeXt erreicht mit 86,8 % F1 eine vergleichbare Erkennungsleistung, verarbeitet die
Punktwolken jedoch mit 55 FPS und erfullt damit als einziges Modell sowohl die Genauigkeits-
als auch die Echtzeitanforderungen des FASTDA-Projekts. Eine gemeinsame Limitation aller
untersuchten Modelle ist die distanzabhangige Abnahme der Detektionsleistung. Mit
zunehmender Entfernung sinkt die Punktdichte der LIDAR-Daten deutlich, sodass kleine
Objekte nur noch durch wenige Messpunkte reprasentiert werden und die Erkennung
insbesondere ab etwa 10 m Entfernung deutlich erschwert wird.

Zur Verbesserung der Detektion kleiner und punktarmer Objekte im kritischen Fernbereich ab
etwa 10 m wurden zwel Optimierungsansatze untersucht.

= Shape Priors: Integration zusatzlicher geometrischer Forminformationen zur Unterstitzung
der Merkmalsextraktion bei sparlichen Punktwolken. Aufgrund begrenzter Sequenzdaten,
hoher Architekturkomplexitat und geringer Wirksamkeit bei sehr geringer Punktdichte wurde
dieser Ansatz nicht weiterverfolgt.

= Super Resolution: Datengetriebene Verdichtung der LIDAR-Punktwolke durch Interpolation
im Range Image, um die Informationsdichte kleiner Objekte vor der Detektion zu erhdhen.

Die Evaluation zeigt, dass Super Resolution den Recall insbesondere im kritischen Distanzbereich
von 10-13 m verbessert. Der deutliche Leistungsabfall beil grofSeren Entfernungen kann jedoch
nicht vollstandig kompensiert werden, da kleine Objekte dort nur noch durch wenige LIDAR-
Messpunkte reprasentiert werden.
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Fazit

Die Ergebnisse zeigen, dass kleine Verkehrshidtchen in LIDAR-Punktwolken mit modernen 3D-
Deep-Learning-Modellen grundsatzlich zuverlassig erkannt werden kdnnen. Fur den realen Ein-
satz auf einem autonomen Rennfahrzeug ist jedoch die Balance zwischen Genauigkeit und Rech-
eneffizienz entscheidend.

Wahrend LION die hochste Detektionsleistung erreicht, erfullt VoxelNeXt als einziges Modell gle-
ichzeitig die Echtzeitanforderungen des FASTDA-Projekts. Damit stellt VoxelNeXt die geeignetste
Architektur fur den praktischen On-Board-Einsatz dar.

Die grofste Herausforderung bleibt die sinkende Punktdichte mit zunehmender Entfernung.
Besonders ab etwa 10 m nimmt die Erkennungsleistung deutlich ab, sodass die Verbesserung
der Informationsdichte sparlicher Punktwolken ein zentraler Ansatzpunkt fur zuklnftige Arbeiten
Ist.
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