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ABSTRACT

The robust detection of small objects in Light Detection and Ranging (LiDAR)
point clouds represents a fundamental challenge for autonomous driving
systems. Particularly at greater distances, the limited spatial resolution of
the sensor often provides only few measurement points per object, which
complicates the extraction of meaningful features and thus robust object
recognition. In the context of the university project Formula Student Au-
tonomous Darmstadt (FASTDA), where an autonomous race car must au-
tonomously navigate a track marked by traffic cones, this problem gains
particular significance. Precise and real-time perception of track boundaries
is therefore a key prerequisite for safe and reliable vehicle operation.

This thesis investigates the suitability of modern three-dimensional deep
learning methods for detecting small and point-sparse objects in sparse
LiDAR point clouds. To this end, six state-of-the-art 3D object detectors
from different architectural classes: PointPillars (voxel-based), 3DSSD (point-
based), PV-RCNN (hybrid), DeLiVoTr (attention-based), LION (sequence-
based Mamba architecture), and VoxelNeXt (fully sparse) are fine-tuned via
transfer learning on a custom dataset and systematically evaluated.

The results demonstrate that all investigated methods exhibit a pronounced
dependency on available point density. In particular, beyond a critical dis-
tance, the small number of LIDAR measurement points per object leads to a
significant degradation in detection performance. This motivated the investi-
gation of two distinct approaches for improving recognition performance in
the critical far-range region. While the integration of geometric shape priors
was discarded due to insufficient sequential data, high architectural com-
plexity, and limited effectiveness under extreme sparsity, data-driven point
cloud densification via point cloud super-resolution achieves improved re-
call rates while maintaining real-time processing capability.

The findings demonstrate that fully sparse 3D detection architectures hold
significant potential for deployment in safety-critical and resource-constrained
autonomous systems. Simultaneously, low point density of small objects in
mid-range and far-range distances is identified as a central challenge. Im-
proving the information density of sparse point clouds thus represents a
promising avenue for future research.

Keywords: LiDAR, 3D object detection, deep learning, autonomous vehicles,
small objects, sparse point clouds, real-time systems, Formula Student.



ZUSAMMENFASSUNG

Die zuverlassige Detektion kleiner Objekte in LiDAR-Punktwolken stellt eine
wesentliche Herausforderung fiir autonome Fahrsysteme dar. Insbesonde-
re bei grofleren Entfernungen stehen aufgrund der begrenzten raumlichen
Auflosung des Sensors hdufig nur wenige Messpunkte pro Objekt zur Verfii-
gung, was die Extraktion aussagekréftiger Merkmale und damit eine robuste
Objekterkennung erschwert. Im Kontext des Hochschulprojekts FASTDA, in
dem ein autonomes Rennfahrzeug eine durch Verkehrshiitchen markierte
Rennstrecke selbststandig befahren soll, gewinnt diese Problemstellung be-
sondere Bedeutung. Eine prizise und gleichzeitig echtzeitfdhige Wahrneh-
mung der Streckenbegrenzung stellt hierbei eine zentrale Voraussetzung fiir
einen sicheren und zuverldssigen Fahrzeugbetrieb dar.

Die vorliegende Arbeit untersucht die Eignung moderner dreidimensiona-
ler Deep-Learning-Verfahren zur Detektion kleiner und punktarmer Objek-
te in sparlichen LiDAR-Punktwolken. Hierzu werden sechs reprasentative
3D-Objektdetektoren unterschiedlicher Architekturklassen: PointPillars (vo-
xelbasiert), 3DSSD (punktbasiert), PV-RCNN (hybrid), DeLiVoTr (aufmerk-
samkeitsbasiert), LION (sequenziell/Mamba-basiert) und VoxelNeXt (fully
sparse) mittels Transfer Learning auf einem eigens erhobenen Datensatz fe-
injustiert und systematisch evaluiert. Die Ergebnisse zeigen, dass alle unter-
suchten Verfahren eine deutliche Abhédngigkeit von der verfiigbaren Punkt-
dichte aufweisen. Insbesondere ab einer kritischen Entfernung fiihrt die ge-
ringe Anzahl an LiDAR-Messpunkten pro Objekt zu einer signifikanten Ab-
nahme der Detektionsleistung, was zur Untersuchung von zwei verschie-
denen Ansidtzen zur Verbesserung der Erkennungsleistung im kritischen
Fernbereich motiviert. Wahrend die Integration geometrischer Shape Priors
aufgrund unzureichender Sequenzdaten, hoher Architekturkomplexitiat und
eingeschrankter Wirksamkeit bei extremer Punktarmut verworfen wird, fiihrt
die datengetriebene Punktverdichtung mittels Super-Resolution hingegen zu
einer verbesserten Erkennungsrate bei gleichzeitig weiterhin echtzeitfdhiger
Verarbeitung. Die gewonnenen Erkenntnisse zeigen, dass vollstindig spar-
liche 3D-Detektionsarchitekturen ein hohes Potenzial fiir den Einsatz in si-
cherheitskritischen und ressourcenbeschriankten autonomen Systemen besit-
zen. Gleichzeitig wird die geringe Punktdichte kleiner Objekte im mittleren
und grofieren Entfernungsbereich als zentrale Herausforderung identifiziert.
Die Verbesserung der Informationsdichte spéarlicher Punktwolken stellt da-
her einen vielversprechenden Ansatzpunkt fiir zukiinftige Forschungsarbei-
ten dar.

Schliisselworter: LIDAR, 3D-Objektdetektion, Deep Learning, autonome Fahr-
zeuge, kleine Objekte, sparliche Punktwolken, Echtzeitsysteme, Formula Stu-
dent.
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EINLEITUNG

1.1 MOTIVATION

Im Rahmen des Hochschulprojekts FASTDA wird ein autonomes Fahrsystem
(Driverless-System) fiir ein Formula-Student-Rennfahrzeug entwickelt (vgl.
Abbildung 1.1), das eine durch Pylonen (Verkehrshiitchen) markierte Strecke
eigenstandig befahren soll. Die zuverldssige Detektion und genaue Klassifi-
zierung dieser Pylonen stellt dabei eine grundlegende Voraussetzung fiir die
nachfolgende Trajektorienplanung sowie den sicheren Betrieb des Fahrzeugs
dar.

Abbildung 1.1: Das im Rahmen des FASTDA-Projekts eingesetzte Formula -Student-
Rennfahrzeug der Hochschule Darmstadt bei der Durchfahrt einer
durch Pylonen markierten Strecke.

Zur Echtzeit-Objektdetektion in autonomen Fahrsystemen werden kame-
rabasierte Deep-Learning-Modelle wie You Only Look Once (YOLO) héufig
eingesetzt, da sie eine hohe Detektionsgenauigkeit bei gleichzeitig geringer
Inferenzzeit ermoglichen [1, 2]. Dennoch weisen kamerabasierte Systeme
grundlegende Einschrankungen auf: Da sie die dreidimensionale Welt auf
eine zweidimensionale Bildebene projizieren, stehen keine direkten Tiefen-
informationen zur Verfiigung. Zudem sind ihre Ergebnisse stark von vari-
ierenden Licht- und Wetterbedingungen abhéngig [2, 3]. In sicherheitskriti-
schen Anwendungen, in denen eine prizise rdumliche Lokalisierung und
Kollisionsvermeidung essenziell sind, stellen diese Einschrankungen einen
wesentlichen Nachteil dar [4-6].



1.2 ZIEL DER ARBEIT

Aufgrund der fehlenden direkten Tiefeninformation und der starken Sen-
sitivitdt gegentiber Licht- und Wetterbedingungen bei kamerabasierten Sys-
temen wéchst das Interesse an LiDAR-Technologien, die eine direkte drei-
dimensionale Erfassung der Umgebung und prézise Distanzmessungen un-
abhéngig von den Umgebungsbedingungen ermoglichen. Dadurch kénnen
kleine und sicherheitsrelevante Objekte unter variierenden Licht- und Wet-
terbedingungen zuverldssiger erkannt und klassifiziert werden [7, 8].

Der Einsatz von LiDAR-Sensoren bringt jedoch eigene Herausforderun-
gen mit sich. Mit zunehmender Entfernung vom Sensor nimmt die Punkt-
dichte der erzeugten Punktwolken deutlich ab, sodass kleine Objekte hau-
fig nur durch eine sehr geringe Anzahl an 3D-Punkten reprédsentiert wer-
den, was ihre zuverldssige Merkmalsextraktion und Detektion erheblich er-
schwert. Dartiber hinaus erzeugen moderne Sensoren typischerweise zwi-
schen 60.000 und 80.000 Messpunkte pro Frame, deren effiziente Verarbei-
tung unter Echtzeitbedingungen auf ressourcenbeschrankten On-Board- Sys-
temen eine zentrale Herausforderung darstellt [3, 7]. Vor diesem Hinter-
grund adressiert diese Arbeit den Zielkonflikt zwischen Detektionsgenau-
igkeit und Recheneffizienz bei der LiDAR-basierten 3D-Objekterkennung.
Der Fokus liegt auf der Analyse und dem Vergleich moderner 3D-Deep-
Learning-Ansitze hinsichtlich ihrer Eignung, kleine Objekte trotz geringer
Punktdichte zuverldssig zu erkennen und dabei gleichzeitig Echtzeitanfor-
derungen zu erfiillen. Die daraus abgeleiteten Ziele und Forschungsfragen
werden in Abschnitt 1.2 prazisiert.

1.2 ZIEL DER ARBEIT

Ziel dieser Arbeit ist die systematische Analyse und der Vergleich verschie-

dener 3D-Deep-Learning-Ansitze zur Detektion von Verkehrshiitchen in drei-
dimensionalen LiDAR-Punktwolken. Dabei werden vortrainierte Modelle aus

unterschiedlichen Architekturkategorien einschliefSlich punkt-, voxel-, hybrid
und aufmerksamkeitsbasierter Verfahren auf einem eigens erhobenen Daten-
satz mittels Fine-Tuning angepasst und anschlieflend evaluiert. Ein beson-
derer Fokus liegt auf der Untersuchung des Zielkonflikts zwischen Erken-
nungsgenauigkeit und Rechenaufwand, insbesondere im Hinblick auf den

Einsatz in ressourcenbeschrankten On-Board-Systemen autonomer Rennfahr-
zeuge. Aus dieser Zielsetzung ergeben sich die folgenden Forschungsfragen:

1. Wie zuverldssig konnen verschiedene 3D-Deep-Learning-Ansitze kleine,
punktarme Objekte wie Verkehrshiitchen in LiDAR-Punktwolken unter
Echtzeitbedingungen detektieren?

2. Welches Verhiltnis zwischen Erkennungsleistung und Rechenaufwand
weisen diese Modelle beim Einsatz auf ressourcenbeschrankten On-Board-
Systemen autonomer Rennfahrzeuge auf?
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1.3 GLIEDERUNG

Die Arbeit gliedert sich in sieben Kapitel, die jeweils einen spezifischen
Aspekt der Untersuchung und ihrer Ergebnisse behandeln:

¢ Kapitel 2: Theoretische Grundlagen. Dieses Kapitel legt die theoreti-
schen Grundlagen dar, die fiir das Verstdndnis der in dieser Arbeit un-
tersuchten Ansétze unerldsslich sind. Es werden die LiDAR- Sensortech-
nologie und Punktwolkenreprasentationen, die verwendeten Datensét-
ze, relevante Deep-Learning-Architekturen fiir die 3D-Objekterkennung
sowie die im Verlauf der Arbeit eingesetzten Evaluationsmetriken vor-
gestellt.

¢ Kapitel 3: Methodik und Ergebnisse. Dieses Kapitel beschreibt die
Methodik und evaluiert sechs 3D-Objektdetektoren aus unterschiedli-
chen Architekturkategorien PointPillars, 3DSSD, PV-RCNN, DeLiVoTr,
LION und VoxelNeXt hinsichtlich ihrer Detektionsleistung und Lauf-
zeiteffizienz bei der Erkennung kleiner, punktarmer Objekte auf res-
sourcenbeschrankten On-Board-Systemen.

¢ Kapitel 4: Ansdtze zur Verbesserung der Objekterkennung kleiner
LiDAR-Objekte im Fernbereich. Dieses Kapitel untersucht zwei An-
sdtze zur Verbesserung der Erkennungsleistung im kritischen Fernbe-
reich (10-15m): die Integration geometrischer Shape Priors als Netz-
werkerweiterung sowie die datengetriebene Punktverdichtung mittels
Super-Resolution. Letztere wird implementiert und gegentiiber der Ba-
seline evaluiert.

* Kapitel 5: Diskussion. Dieses Kapitel fasst die Ergebnisse aller evalu-
ierten Modelle zusammen und leitet daraus architekturspezifische Er-
kenntnisse ab. Dabei werden zentrale Entwurfsparameter wie die Vo-
xelgrofie, Downsampling-Strategien sowie Komplexitdtsmetriken kri-
tisch analysiert und hinsichtlich ihres Einflusses auf die Detektionsleis-
tung kleiner Objekte bewertet. Abschlieffend wird eine datenbasierte
Empfehlung fiir den praktischen Einsatz im FASTDA-Projekt formu-
liert.

* Kapitel 6: Fazit. Dieses Kapitel beantwortet die beiden in Abschnitt 1.2
formulierten Forschungsfragen auf Basis der erzielten Ergebnisse und
ordnet den Zielkonflikt zwischen Detektionsgenauigkeit und Laufzeitef-
fizienz kritisch ein.

* Kapitel 7: Zusammenfassung und Ausblick. Die Arbeit schliefst mit
einer Zusammenfassung der zentralen Erkenntnisse und ihrer Beitrdge
zum Forschungsfeld, gefolgt von Ansatzpunkten fiir zukiinftige Arbei-
ten, darunter die Erweiterung des Datensatzes, lernbasierte Punktwolken-
Vervollstindigung, Hardware-Optimierungen sowie Sensor-Fusion- An-
sdtze.



THEORETISCHE GRUNDLAGEN

Dieses Kapitel legt die theoretischen Grundlagen dar, die fiir das Verstandnis
der in dieser Arbeit untersuchten Ansitze unerldsslich sind. Zunéchst wird
die Funktionsweise von LiDAR-Sensoren erldutert und die daraus resultie-
rende Punktwolkenreprésentation vorgestellt. Anschlieffend werden die ver-
schiedenen Datenreprasentationen fiir die 3D-Objekterkennung beschrieben,
gefolgt von einem Uberblick iiber die relevanten Deep-Learning-Architekturen.
Abschlieliend werden die Evaluationsmetriken definiert, anhand derer die
Modelle in Kapitel 3 bewertet werden.

2.1 LIDAR-SENSORTECHNOLOGIE UND PUNKTWOLKEN

LiDAR (Light Detection and Ranging) ist ein aktives Fernerkundungsverfahren,
das Entfernungen durch Messung der Laufzeit reflektierter Laserimpulse
bestimmt [9, 10]. Die Distanz d zum reflektierenden Objekt ergibt sich nach
dem Time-of-Flight-Prinzip (ToF) gemafs:

c- At

5

wobei ¢ &~ 3-10® die Lichtgeschwindigkeit und At die gemessene Laufzeit

bezeichnet. Der Faktor 2 berticksichtigt den doppelten Signalweg zwischen

Sensor und Objekt. Da der Sensor gleichzeitig den Azimutwinkel 6 und

den Elevationswinkel (auch Hohenwinkel genannt) ¢ erfasst, lassen sich die
kartesischen Koordinaten jedes Messpunktes berechnen:

d =

(2.1)

x = dcos(¢) cos(0), (2.2)
y = dcos(¢)sin(0), (2.3)
z = dsin(¢). (2.4)

In dieser Arbeit wird der Ouster OS-2 mit 128 Kandlen eingesetzt, der pro
Frame typischerweise zwischen 60.000 und 70.000 Messpunkte erzeugt und
eine Reichweite von bis zu 200 m abdeckt. Gegeniiber kamerabasierten Sys-
temen bietet LiDAR entscheidende Vorteile: direkte Tiefenmessung, Unab-
hangigkeit von Lichtverhéltnissen sowie Robustheit gegeniiber wechselnden
Wetterbedingungen [11].

Eine vollstindige LiDAR-Messung liefert eine Punktwolke P = {p;}N ,
wobei jeder Punkt durch

T

pi = (%i, Yi, 2i, 7i) (2.5)
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beschrieben wird. Hierbei reprasentieren (x;, y;, z;) die rdumlichen Koordina-
ten und r; die Reflexionsintensitdt des Messpunktes [9]. Abbildung 2.1 zeigt
eine typische farbkodierte LiDAR-Punktwolke, wie sie auch im Rahmen des
FASTDA-Projekts aufgenommen wurde.

Abbildung 2.1: Beispiel einer farbkodierten LiDAR-Punktwolke (Seitenansicht). Die
Farbkodierung visualisiert die Distanz zum Sensor: Nahe Punkte
erscheinen rot, mittlere Distanzen griin und weit entfernte Punk-
te blau. Die konzentrischen Bogen im unteren Bereich entsprechen
den Scanringen auf der Bodenebene, wihrend die kleinen vertikalen
Cluster in der Mitte Verkehrshiitchen und die ausgedehnten Struk-
turen links und rechts Gebdudefassaden darstellen. Der in der BEV
als schwarzer Kreis sichtbare sensorbedingte blinde Fleck nimmt
mit steigender Montagehohe zu. Gemif den Richtlinien des FASTDA-
Handbuchs ist eine Sensormontagehothe zwischen 1,0m und 1,5m

vorgeschrieben, was zwangsldufig zu einem entsprechend grofien
blinden Fleck fiihrt.

Die unregelméfiige Verteilung und abnehmende Punktdichte mit zuneh-
mender Entfernung stellen eine zentrale Herausforderung fiir 3D-Deep -
Learning-Verfahren dar [11]. Besonders kleine Objekte wie Verkehrshiitchen
(vgl. Abbildung 2.2) werden bereits im Nahbereich nur durch wenige Punkte
reprasentiert. Ab einer Distanz von 15 m bestehen solche Objekte hadufig aus
weniger als fiinf Punkten, was eine zuverldssige Merkmalsextraktion erheb-
lich erschwert. Diese Punktarmut motiviert den Einsatz spezialisierter Archi-
tekturen, die auch bei geringer Punktdichte robust detektieren konnen [11].

|
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small orange cone small yellow cone small blue cone big orange cone
single white stripe single black stripe single white stripe  two white stripes

dimensions: 228 mm x 228 mm x 325 mm 285 mm x 285 mm x 505 mm
weight: 0.45kg 1.05kg

Abbildung 2.2: Im FASTDA-Projekt verwendete Verkehrshiitchen (eigene Darstel-
lung).
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2.2 DATENSATZ
2.2.1 nuScenes-Datensatz

Als Ausgangspunkt fiir das Training der in dieser Arbeit untersuchten Mo-
delle werden die vortrainierten Gewichte des 6ffentlich zugédnglichen nuScenes-
Datensatzes [12] verwendet. Dieser multimodale Datensatz wurde spezi-
ell fiir die Entwicklung autonomer Fahrsysteme konzipiert und umfasst
neben LiDAR-Daten auch synchronisierte Kamera-, Radar- sowie GPS/IMU-
Informationen. Mit 1.000 aufgezeichneten Fahrszenen in urbaner Umgebung
und einer Gesamtanzahl von etwa 1,4 Millionen annotierten 3D-Bounding-
Boxen stellt nuScenes eine der umfangreichsten Ressourcen fiir die 3D- Ob-
jekterkennung dar [12].

Tabelle 2.1: Kennzahlen des nuScenes-Datensatzes fiir die Klasse traffic_cone [12].
Kennzahl Anzahl

Trainingsframes 12.366

Annotierte Instanzen (Train) | 82.362
Validierungs-/ Testframes 2.520
Annotierte Instanzen (Test) | 15.597

Ein entscheidendes Merkmal fiir die vorliegende Arbeit ist die im Da-
tensatz enthaltene Klasse traffic_cone. Im Gegensatz zu vielen anderen 6f-
fentlichen Datensdtzen wie KITTI [13] bietet nuScenes eine eigenstandige
und detaillierte Annotation dieser Objekte [12]. Dies ermdoglicht ein geziel-
tes Transfer Learning: Die auf nuScenes vortrainierten Modelle — darunter
PointPillars [14], 3DSSD [15], VoxelNeXt [16] und LION [17] — haben bereits
grundlegende geometrische Merkmale von Verkehrshiitchen erlernt, die ei-
ne hohe Ahnlichkeit mit den im Rahmen des FASTDA-Projekts verwendeten
Hiitchen aufweisen.

Das Training erfolgt in einem zweistufigen Verfahren: Zunichst werden
die vortrainierten Gewichte aus nuScenes als Initialisierung {ibernommen.
Anschlieffend erfolgt die Feinjustierung (Fine-Tuning) auf den eigenen do-
méanenspezifischen Datensatz, der mit dem Ouster 0S2-128 auf einer Test-
strecke des FASTDA-Projekts aufgenommen wurde. Tabelle 2.1 gibt einen
Uberblick iiber die relevanten Kennzahlen des nuScenes-Datensatzes fiir die
Klasse traffic_cone.

Durch die Verwendung der auf nuScenes vortrainierten Gewichte kon-
nen die Modelle von einem bereits erlernten Merkmalsraum profitieren, be-
vor sie auf den deutlich kleineren eigenen Datensatz mit 169 Frames und
1.691 annotierten Instanzen feinjustiert werden. Dieses Transfer-Learning-
Verfahren zielt darauf ab, die Generalisierungsfahigkeit der Modelle zu er-
hohen und den Bedarf an doménenspezifischen Trainingsdaten zu reduzie-
ren [12].
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2.2.2  Eigener Datensatz

Offentlich verfiigbare Datensidtze wie nuScenes [12] enthalten zwar Anno-
tationen von Verkehrshiitchen, jedoch weisen die dort abgebildeten Objek-
te eine andere geometrische Form und Grofle auf als die im Rahmen des
FASTDA-Projekts verwendeten Hiitchen. Da direkte Transferleistungen auf
die spezifische Anwendungsdomine aufgrund dieser Abweichungen nur
eingeschrankt moglich sind, wurde im Rahmen dieser Arbeit ein eigener Da-
tensatz unter rennstreckentypischen Bedingungen erhoben und annotiert.

Die Aufnahmen erfolgten mit dem LiDAR-Sensor Ouster OS2-128 auf ei-
nem abgesperrten Aufsengelinde. Um die Robustheit der spéter trainierten
Modelle gegeniiber unterschiedlichen Einsatzszenarien zu erhohen, wurden
die Daten unter variierenden Bedingungen hinsichtlich Sensorhohe (0,5m
und 1,0 m), Bodenbeschaffenheit (trocken und nass) sowie Aufnahmewinkel
erfasst. Die technischen Spezifikationen des Sensors sind in Tabelle 2.2 zu-
sammengefasst.

Tabelle 2.2: Technische Spezifikationen des verwendeten Ouster OS2-128 LiDAR-

Sensors.

Eigenschaft Wert

Modell Ouster OS2-128
Vertikale Kanile 128

Horizontale Auflosung | 0,2° (bei 10 Hz)

Reichweite bis zu 200m

Scanrate 10 Hz (10 Frames/Sekunde)
Punkte pro Frame ca. 60.000 — 70.000
Ausgangsformat PCD (Point Cloud Data)
Montagehohe o,5m und 1,0m

Die Annotation der LiDAR-Daten erfolgte mit Computer Vision Annotati-
on Tool (CVAT). Der fertig annotierte Datensatz wurde anschlieffend in das
KITTI-Format konvertiert, um eine direkte Kompatibilitdt mit den verwen-
deten Frameworks MMDetection3D [18] und OpenPCDet [19] zu gewédhr-
leisten. Tabelle 2.3 gibt einen Uberblick iiber die zentralen Kennzahlen des
erstellten Datensatzes.

Der Datensatz weist eine deutliche Klassenunbalance zwischen small_cone
mit 1.642 Instanzen und large_cone mit lediglich 49 Instanzen auf. Aufgrund
der geringen Anzahl von large_cone-Instanzen ist eine aussagekriftige Eva-
luierung der Detektionsleistung fiir diese Klasse nicht moglich. Daher wird
im Rahmen dieser Arbeit der Fokus auf die Klasse small_cone gelegt, wih-
rend large_cone bei der quantitativen Bewertung der untersuchten 3D-Deep-
Learning-Modelle nicht berticksichtigt wird.



2.3 DEEP-LEARNING-ARCHITEKTUREN FUR DIE 3D-DETEKTION

Tabelle 2.3: 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 %)

2.3 DEEP-LEARNING-ARCHITEKTUREN FUR DIE 3D-DETEKTION

Deep-Learning-Verfahren fiir die 3D-Detektion in LiDAR-Punktwolken lassen
sich in der Literatur vor allem in punktbasierte, voxelbasierte und projekti-
onsbasierte Architekturen einteilen [20, 21]. Diese Einteilung ergibt sich aus
der Frage, wie die unstrukturierte und sparse Punktwolke in eine fiir neuro-
nale Netze verarbeitbare Représentation tiberfiihrt wird [21, 22]. Fiir autono-
me Systeme ist diese Reprasentationswahl besonders wichtig, da sie sowohl
die Detektionsgenauigkeit als auch Speicherbedarf, Laufzeit und Echtzeit-
fahigkeit auf On-Board-Systemen beeinflusst [21, 23]. Abbildung 2.3 gibt
einen schematischen Uberblick iiber die Architekturkategorien und deren
typischen Verarbeitungspipeline.

LIDAR Sensor
Dakh Representations L Foatuie Extraction L
Point-based 30 Backbone 203 Backbone Detector Metworks Prediction Frefinement
SOEN 20BN - 5
Vecen-based CHN J CaM I | Anchor. Based k ,- - 13“ "“'e'b“"‘-"“|
3DEN . |an-m::.h.md
Frojection: based Pt il - Anchoree £ m
| |
d | — 9D gragihbasid
Pillar-baded g ! )
| ID-based
Graph-based

Abbildung 2.3: Ubersicht iiber Deep-Learning-Architekturen fiir ~die 3D-
Objekterkennung in LiDAR-Daten. Die Punktwolke wird zunichst in
verschiedene Reprdsentationen tiberfiihrt, anschlieffend durch ein
Backbone verarbeitet und ein Detektionskopf erzeugt die finalen
3D-Bounding-Boxes [21].

Die nachfolgenden Abschnitte erldutern die Architekturkategorien im De-
tail und diskutieren ihre jeweiligen Vor- und Nachteile im Hinblick auf die
Erkennung kleiner Objekte wie Verkehrshiitchen.
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2.3.1 Punktbasierte Architekturen

Punktbasierte Architekturen verarbeiten LiDAR-Punktwolken direkt als un-
geordnete Punktmengen und verzichten damit auf eine vorherige Umwand-
lung in Voxel oder zweidimensionale Projektionen. Dadurch bleiben die ur-
spriinglichen geometrischen Informationen der Punktwolke erhalten, sodass
lokale Strukturen ohne Quantisierungsverluste beschrieben werden kénnen
[20, 24]. Die Merkmalsextraktion erfolgt typischerweise durch die Aggre-
gation lokaler Nachbarschaften, wodurch raumliche Beziehungen zwischen
benachbarten Punkten modelliert werden. Dieser Ansatz eignet sich insbe-
sondere fiir kleine Objekte, da bereits wenige vorhandene Messpunkte un-
mittelbar in die Merkmalsbildung einfliefen und nicht durch eine Diskre-
tisierung abgeschwéacht werden [20, 21]. Im Gegensatz dazu ist der erfor-
derliche Rechenaufwand vergleichsweise hoch. Grund dafiir ist, dass Nach-
barschaftssuchen sowie Sampling- und Gruppierungsoperationen fiir eine
grofie Anzahl von Punkten durchgefiihrt werden miissen. Zudem reagieren
punktbasierte Verfahren empfindlich auf ungleichmafiige Punktdichten und
stark ausgediinnte Punktwolken, wie sie insbesondere bei grofien Objektent-
fernungen auftreten [20, 22]. Insgesamt bieten punktbasierte Architekturen
eine hohe geometrische Detailtreue und eignen sich daher grundsitzlich fiir
die Detektion kleiner LIDAR-Objekte. Thre praktische Einsetzbarkeit auf res-
sourcenbeschriankten On-Board-Systemen hingt jedoch wesentlich von effi-
zienten Verfahren zur Nachbarschaftsaggregation und einer reduzierten Re-
chenkomplexitit ab.

2.3.2  Voxelbasierte Architekturen

Voxelbasierte Verfahren zerlegen den dreidimensionalen Raum in regulére
Gitterzellen, sogenannte Voxel, und aggregieren die darin enthaltenen Punk-
te zu einer strukturierten Zwischenreprasentation [25, 26]. Diese Diskreti-
sierung ermoglicht den Einsatz effizienter Faltungsoperationen und bildet
die Grundlage vieler leistungsfahiger LIDAR-Detektoren [25, 26]. Ein bedeu-
tendes Beispiel ist VoxelNet, das die Punktwolke in gleichméfiig verteilte
3D-Voxel aufteilt, innerhalb jedes Voxels Merkmale extrahiert und die resul-
tierende volumetrische Darstellung fiir die Detektion weiterverarbeitet [25].

Der wesentliche Vorteil voxelbasierter Ansitze besteht in der guten Balan-
ce zwischen Genauigkeit und Effizienz [21, 26]. Ein grundlegendes Problem
der Voxelisierung sind jedoch Quantisierungseffekte, durch die feine geome-
trische Details verloren gehen konnen besonders bei kleinen Objekten [21,
23]. Die Voxelgrofie ist daher ein zentraler Entwurfsparameter: Kleine Voxel
bewahren mehr Details, erhohen jedoch den Rechen- und Speicherbedarf,
wéhrend grofse Voxel die Effizienz verbessern, jedoch insbesondere bei klei-
nen Objekten zu Informationsverlusten fithren konnen [21, 26].
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2.3.3 Projektionsbasierte Architekturen

Projektionsbasierte Verfahren transformieren die 3D-Punktwolke in eine re-
guldre 2D-Darstellung, etwa als Bird’s-Eye-View oder Range Image [21, 22].
Durch diese Abbildung konnen etablierte 2D-CNN-Architekturen genutzt
werden, was die Berechnung effizient macht und eine einfache Integration in
echtzeitfdhige Systeme unterstiitzt [21]. Der Preis dieser Effizienz ist jedoch
ein Informationsverlust, da die dreidimensionale Struktur entlang mindes-
tens einer Raumdimension komprimiert wird [21, 22].

Fiir die Detektion kleiner Objekte wie Verkehrshiitchen kann dies beson-
ders kritisch sein, weil solche Objekte nur wenig LiDAR-Punkte erzeugen
und ihre Projektion in ein 2D-Raster dazu fiihren konnte, dass geometri-
sche entscheidende Strukturen verloren gehen oder vollstindig durch Hin-
tergrundrauschen iiberlagert werden [20, 21]. Erschwerend kommt hinzu,
dass die charakteristische Kegelform aus der Vogelperspektive lediglich als
kleiner Kreis erscheint, wodurch die zur Objektunterscheidung notwendige
diskriminative Information stark reduziert wird. Aufgrund der variierenden
Punktdichte weisen Hiitchen zudem unterschiedliche Repradsentationen im
2D-Raster auf. Bei sehr geringer Punktdichte von drei oder weniger Punk-
ten wird eine zuverldssige Trennung vom Hintergrundrauschen nahezu un-
moglich [21, 23]. Dennoch bleiben projektionsbasierte Ansétze fiir On-Board-
Systeme relevant, wenn geringe Latenz wichtiger ist als maximale geometri-
sche Detailtreue [21].

2.3.4 Huybride Architekturen

Neuere Arbeiten kombinieren mehrere Repridsentationen, um die jeweiligen
Starken punkt-, voxel- und projektionsbasierter Ansitze zusammenzufiih-
ren [20, 26]. Hybride Architekturen koppeln beispielsweise voxelbasierte
Merkmalsextraktion mit punktweiser Verfeinerung oder integrieren Projekti-
onsmerkmale als zusatzliche Kontextquelle [20, 26]. Ziel ist es, die Effizienz
strukturierter Reprdsentationen mit der Detailtreue roher Punktdaten zu ver-
binden [21, 26].

Gerade fiir kleine Objekte sind solche hybriden Ansitze wissenschaftlich
besonders relevant, da sie lokale Details bewahren und zugleich globalen
Szenenkontext modellieren konnen [20, 21]. Fiir den praktischen Einsatz
stellt sich daher die Frage, ob die erhohte Komplexitit solcher Ansitze mit
einem konkreten Genauigkeitsgewinn einhergeht [21, 23]. Deshalb wird in
vielen aktuellen Arbeiten nicht nur die Detektionsleistung, sondern auch
das Verhéltnis zwischen Genauigkeit, Inferenzzeit und Speicherbedarf ana-
lysiert [21, 23].
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2.4 OPEN-SOURCE-FRAMEWORKS FUR DIE 3D-OBJEKTERKENNUNG

2.3.5 Anker-basierte und ankerfreie Detektoren

Im Bereich des Computer Vision haben sich fiir die 3D-Objekterkennung
zwei grundlegende Strategien zur Vorhersage von Bounding-Boxen etabliert:
ankerbasierte und ankerfreie Ansitze [27].

Ankerbasierte Ansidtze bilden eine Menge vordefinierter Bounding-Box-
Vorlagen (Anchors), die als Referenz fiir die Objekterkennung und Lokali-
sierung dienen. Diese Anchors reprdsentieren typische Objektgrofien und
-orientierungen und werden an jeder Position der Feature-Map beziehungs-
weise des Pseudo-Bildes platziert. Fiir jede Position existieren mehrere An-
chors mit unterschiedlichen Abmessungen und Ausrichtungen, um verschie-
dene Objektgrofien und -formen abzudecken. Anstatt die Bounding-Box ei-
nes Objekts vollstandig vorherzusagen, lernt das neuronale Netzwerk ledig-
lich Korrekturwerte (Regressionsoffsets) fiir die Position (Ax, Ay, Az), die Di-
mensionen (Aw, Al, Ah) sowie die Orientierung (Af). Dadurch wird jeder An-
chor moglichst prazise an die tatsachliche Objektbox angepasst. Zusatzlich
schdtzt das Netzwerk fiir jeden Anchor die Wahrscheinlichkeit, dass dieser
ein Objekt enthilt, sowie dessen Klasse. Wahrend des Trainings werden die
Anchors den Ground-Truth-Bounding-Boxen anhand der Intersection over
Union (IoU) zugeordnet. Anchors mit einer ausreichend hohen Uberlap-
pung gelten als positive Trainingsbeispiele, wahrend Anchors mit geringer
Uberlappung als Hintergrund klassifiziert oder vom Training ausgeschlos-
sen werden. Da an jeder Position mehrere Anchors erzeugt werden, entste-
hen zahlreiche tiberlappende Vorhersagen. Diese werden mithilfe der Non-
Maximum Suppression (NMS) gefiltert, sodass nur die Bounding-Boxen mit
der hochsten Vorhersagewahrscheinlichkeit als endgiiltige Detektionsergeb-
nisse verbleiben [28, 29].

Ankerfreie Ansitze verzichten vollstindig auf vordefinierte Templates.
Stattdessen sagt das Netzwerk fiir jeden Punkt bzw. jede Position direkt die
Existenz eines Objekts sowie dessen vollstindige Bounding-Box-Parameter
(Zentrum, Grofse, Rotation) vorher. Dadurch entfillt die manuelle Definiti-
on und Abstimmung von Ankergrofsen, was insbesondere fiir Objektklassen
mit stark heterogenen oder im Vorfeld schwer abschitzbaren Grofienverhalt-
nissen vorteilhaft sein kann. Diese Eigenschaften haben dazu gefiihrt, dass
sich aktuelle Architekturen zunehmend von ankerbasierten zu ankerfreien
Designs entwickeln.

2.4 OPEN-SOURCE-FRAMEWORKS FUR DIE 3D-OBJEKTERKENNUNG

Open-Source-Frameworks bilden eine wesentliche Grundlage fiir die For-
schung im Bereich der 3D-Objekterkennung und kooperativen Wahrneh-
mung [30]. Im Rahmen dieser Arbeit kommen zwei etablierte Frameworks
zum Einsatz:

1. MMDetection3D [18]: ist ein modular aufgebautes Framework fiir die
3D-Objekterkennung, das sowohl uni- als auch multimodale Verfahren
unterstiitzt. Es integriert etablierte Benchmark-Datensédtze wie nuSce-
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2.5 EVALUATIONSMETRIKEN 12

nes, KITTI und Waymo Open Dataset und stellt eine Vielzahl vortrai-

nierter Modelle fiir unterschiedliche Architekturen bereit. Aufgrund

seiner konsistenten und erweiterbaren Architektur ermdoglicht es die
effiziente Integration neuer Modelle sowie Trainingspipelines und hat

sich als De-facto-Standardframework in der Forschung zur 3D-Objekterkennung
etabliert.

2. OpenPCDet [19]: Diese PyTorch-basierte Toolbox wurde speziell fiir
die LiDAR-basierte 3D-Objekterkennung konzipiert. Im Mittelpunkt
steht ein klar strukturiertes, komponentenbasiertes Design, das eine
einfache Konfiguration und Reproduzierbarkeit von Experimenten er-
moglicht. OpenPCDet unterstiitzt eine Reihe leistungsstarker Detek-
tionsarchitekturen und legt besonderen Wert auf eine saubere Tren-
nung zwischen Datenpipeline, Modellarchitektur und Trainingslogik,
was die Entwicklung und den Vergleich neuer Ansitze erheblich er-
leichtert.

Ein wesentlicher Vorteil beider Frameworks liegt in der Verfiigbarkeit vor-
trainierter Modellgewichte. Fiir die in dieser Arbeit betrachteten Architektu-
ren — PointPillars, 3DSSD, PV-RCNN und DeLiVoTr stehen Checkpoints zur
Verfiigung, die auf nuScenes [12] bzw. KITTI [31] vortrainiert wurden und
als Initialisierung fiir das anschlieffende Fine-Tuning auf dem eigenen Da-
tensatz dienen. MMDetection3D wird dabei fiir PointPillars und PV-RCNN
eingesetzt, OpenPCDet fiir 3DSSD und DeLiVoTr.

2.5 EVALUATIONSMETRIKEN

Zur Bewertung der untersuchten Modelle werden zwei Kategorien von Me-
triken herangezogen: Detektionsqualitdt und Laufzeiteffizienz [11].

2.5.1 Detektionsqualitit

Im Bereich der 3D-Objekterkennung quantifizieren Evaluationsmetriken die
Qualitdt der erkannten Objekte, indem sie Aspekte wie Genauigkeit und
Vollstandigkeit von Algorithmen bei der Objekterkennung zu messen [30,
32]. Die Grundlage aller Detektionsmetriken bilden die folgenden vier Gro-
3en, die aus dem Vergleich zwischen vorhergesagten und tatsdchlichen Ob-
jektpositionen ermittelt werden:

¢ True Positive (TP): Ein True Positive tritt auf, wenn das Modell ein
real existierendes Objekt korrekt erkennt und eine 3D Bounding Box
an der richtigen Position vorhersagt [32].

* True Negative (TN): Ein True Negative tritt auf, wenn das Modell kor-
rekt identifiziert, dass kein Objekt vorhanden ist. Es wird keine 3D
Bounding Box fiir einen leeren Bereich der LIDAR-Punktwolke vorher-

gesagt [32].
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¢ False Positive (FP): Das Modell erzeugt ein False Positive, wenn es ein
Objekt erkannt, das in der Realitdt nicht vorhanden ist und platziert
eine Bounding Box ohne reales Objekt. Auch bekannt als Fehler Typ
1[32].

* False Negative (FN): Ein False Negative tritt auf, wenn das Modell ein
real existierendes Objekt in der Punktwolke nicht erkennt und keine
Bounding Box vorhersagt, obwohl das Objekt tatsdchlich vorhanden ist.
Dies betrifft besonders kleine Objekte mit geringer Punktdichte. Auch
bezeichnet als Fehler Typ II [32].

Es ist zu beachten, dass im Kontext der 3D-Objekterkennung kein echtes
True Negative (TN) existiert, da es in einer Punktwolke unendlich viele
Raumbereiche gibt, die kein Objekt enthalten und somit nicht detektiert wer-
den sollten.

Die obengenannten Definitionen erfordern die Feststellung, was eine kor-
rekte Erkennung und eine falsche Erkennung sind. Eine gidngige Metho-
de ist die Verwendung der 3D-Intersection over Union (3D-IoU) [30, 32,
33]. Sie misst das tiberlappende Volumen zwischen der vorhergesagten 3D-
Bounding-Box Bpreq und der Ground-Truth-3D-Bounding-Box Bg;, geteilt
durch das Volumen der Vereinigung beider Boxen:

ol — Schnittvolumen ~ [Bpred N Bgtl
~ Vereinigungsvolumen | Bpyeq U By

(2.6)

Durch den Vergleich der IoU mit einem gegebenen Schwellenwert ¢ kon-
nen Detektionen als korrekt oder falsch klassifiziert werden:

¢ Wenn IoU > ¢, gilt die Detektion als korrekt (True Positive).
* Wenn IoU < t, gilt die Detektion als falsch (False Positive).

* Wenn fiir eine Ground-Truth-3D-Bounding-Box Bg keine vorhergesag-
te 3D-Bounding-Box Byreq mit IoU > ¢ existiert, wird die Detektion als
nicht erkannt (False Negative) gewertet.

In der 3D-Objekterkennung wird der Schwellenwert ¢ typischerweise in
Abhéngigkeit von der Objektgrofie gewahlt. Fiir grofse Objekte wie Fahrzeu-
ge wird héufig t = 0,7 verwendet, wahrend fiir kleine Objekte wie Fufigan-
ger oder Radfahrer ein niedrigerer Schwellenwert von ¢t = 0,5 tiblich ist, da
diese aufgrund ihrer geringen Punktdichte in der Punktwolke schwieriger
zu lokalisieren sind [30—32].

Da die wahren Negativen (TN) in Objekterkennungs-Frameworks nicht
verwendet werden, verzichtet man auf Metriken, die auf TN basieren, wie
TPR, FPR und ROC-Kurven [32, 34]. Stattdessen basiert die Bewertung von
Objekterkennungsmethoden hauptsachlich auf den Konzepten Precision und
Recall, die wie folgt definiert sind [32]:

TP
Precision = ———— .
recision = — TP (2.7)
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TP
Recall = TP EN (2.8)

Precision beschreibt die Fahigkeit eines Modells, nur relevante Objekte
zu identifizieren also den Anteil der korrekt vorhergesagten Objekte an al-
len vom Modell vorhergesagten Objekten.Recall hingegen beschreibt die Fa-
higkeit eines Modells, alle tatsdchlich vorhandenen Objekte zu finden also
den Anteil der korrekt erkannten Objekte an allen Ground-Truth-Bounding-
Boxes.

Prazision und Recall bewegen sich oft in entgegengesetzte Richtungen.
Wenn sich das eine verbessert, kann das andere sinken. Dieser Trade-off ist
eine hdufige Herausforderung bei Machine-Learning-Aufgaben.

Ein Modell mit hoher Prézision sagt etwas nur dann als positiv voraus,
wenn es sich sicher ist. Das reduziert Fehlalarme, kann aber echte positive
Fiélle tibersehen, was den Recall senkt. Ein Modell, das versucht, jeden posi-
tiven Fall zu erfassen, erhoht den Recall, riskiert aber mehr Fehlalarme, was
die Prézision senkt [32].

Dieser Trade-off wird durch die Wahl des Konfidenzschwellenwerts be-
einflusst: Ein niedrigerer Schwellenwert fiihrt zu mehr positiven Vorhersa-
gen, was den Recall erhoht, aber die Precision senkt. Ein hoherer Schwellen-
wert hat den gegenteiligen Effekt. Daher wird der F1-Score als harmonisches
Mittel beider Metriken verwendet, um beide Aspekte gleichzeitig zu bertick-
sichtigen:

Precision - Recall

Fi1=2.
’ Precision + Recall

(2.9)

Durch die Variation des Konfidenzschwellenwerts erhédlt man verschiede-
ne Kombinationen von Precision und Recall, die zu einer Precision-Recall-
Kurve (PR-Kurve) zusammengefasst werden konnen [30, 32].

Die zentrale Metrik fiir die Bewertung von 3D-Objektdetektoren ist die
Average Precision (AP), die die Flache unter der Precision-Recall-Kurve be-
rechnet [12]:

AP = /01 P(r)dr (2.10)

wobei P(r) die Precision beim Recall r darstellt. In der Praxis wird die Fliache
tiblicherweise durch numerische Integration der PR-Kurve geschitzt [30].

Ein vorhergesagtes Obijekt gilt dabei als korrekt erkannt, wenn die Uber-
lappung zwischen vorhergesagter und tatsidchlicher 3D-Bounding-Box — ge-
messen durch die IoU — einen definierten Schwellenwert tiberschreitet. In
dieser Arbeit wird ein Schwellenwert von IoU > 0,5 verwendet, was als
AP@o.5 bezeichnet wird.

RECALL ALS SICHERHEITSRELEVANTE BEWERTUNGSMETRIK

Im Kontext sicherheitskritischer autonomer Fahrsysteme besitzen die beiden
Fehlerarten False Positive und False Negative eine grundlegend unterschied-
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liche Relevanz. Ein False Positive, also eine Fehldetektion, bei der ein nicht
existierendes Verkehrshiitchen erkannt wird, kann durch nachgelagerte Ver-
fahren wie Multi-Frame-Tracking oder Plausibilititspriifungen gegeniiber
der bekannten Streckengeometrie hdufig erkannt und korrigiert werden.

Ein False Negative hingegen, also ein nicht erkanntes Verkehrshiitchen,
fithrt dazu, dass ein tatsdchlich vorhandenes Hindernis nicht in die weitere
Verarbeitungskette eingeht. Infolgedessen kann das Objekt von nachgelager-
ten Modulen wie der Trajektorienplanung oder Kollisionsvermeidung nicht
berticksichtigt werden. False Negatives besitzen daher eine deutlich hohere
sicherheitsrelevante Bedeutung, da sie das Risiko von Fehlentscheidungen
und potenziellen Kollisionen erhthen.

Aus diesem Grund wird in der vorliegenden Arbeit dem Recall eine be-
sondere Bedeutung beigemessen. Da Recall als Anteil der korrekt erkannten
Objekte an allen tatsdchlich vorhandenen Objekten definiert ist (vgl. Glei-
chung 2.8), beschreibt diese Metrik unmittelbar, welcher Anteil der real vor-
handenen Verkehrshiitchen vom System erkannt wird. Sie eignet sich daher
besonders zur Beurteilung der sicherheitsrelevanten Detektionsleistung.

Da eine isolierte Optimierung des Recalls jedoch zu einer erhohten Anzahl
von Fehldetektionen fithren kann, wird fiir die Gesamtbewertung und den
Modellvergleich zusitzlich der Fi-Score herangezogen, der Precision und
Recall gleichermafien berticksichtigt

2.5.2 Laufzeiteffizienz

Neben der Detektionsqualitdt ist die Laufzeiteffizienz eine entscheidende
Anforderung fiir den Einsatz auf ressourcenbeschriankten On-Board-Systemen.
Die folgenden Metriken werden zur Bewertung der Effizienz herangezogen:

¢ Latenz (ms): Die Latenz beschreibt die durchschnittliche Verarbeitungs-
zeit pro Frame. Eine geringe Latenz ist fiir den sicheren Fahrzeugbe-
trieb unerldsslich, da jede Verzogerung in der Verarbeitungskette die
Reaktionsfahigkeit des Gesamtsystems direkt beeintrachtigt [35].

¢ Frames per Second (FPS): Die Anzahl der verarbeiteten Frames pro
Sekunde. Als Mindestanforderung fiir Echtzeitfahigkeit wird in dieser
Arbeit eine Verarbeitungsrate von mindestens 10 FPS definiert. Diese
Grenze ergibt sich unmittelbar aus der Abtastrate des verwendeten
LiDAR-Sensors (Ouster 0S2-128), der 10 Punktwolken pro Sekunde
liefert [36]. Ein 3D-Objektdetektor muss daher in der Lage sein, jeden
Frame innerhalb von 100 ms zu verarbeiten, um eine Echtzeitverarbei-
tung ohne Frame-Verluste zu gewihrleisten [37].

* GPU-Auslastung (GB): Der Speicherbedarf des Modells auf der GPU,
der den Einsatz auf ressourcenbeschriankter Hardware limitiert.

* Modellgréie (MB): Der Speicherbedarf des trainierten Modells, rele-
vant fiir den Einsatz auf eingebetteten Systemen.
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METHODIK UND ERGEBNISSE

3.1 AUSWAHL DER MODELLE UND METHODISCHE VORGEHENSWEISE

Im Rahmen dieser Arbeit werden verschiedene dreidimensional (3D)-Deep-
Learning-Modelle aus unterschiedlichen Architekturkategorien untersucht
und miteinander verglichen. Die Auswahl der Modelle folgt zwei zentralen
Kriterien: Erstens einer hohen Erkennungsgenauigkeit fiir kleine, punktar-
me Objekte und zweitens einer niedrigen Inferenzzeit fiir den Echtzeitein-
satz auf ressourcenbeschrankten On-Board-Systemen. Tabelle 3.1 gibt einen
Uberblick iiber die evaluierten Ansitze.

Tabelle 3.1: Uberblick der evaluierten Modelle.

Modell Kategorie Referenz
PointPillars | Voxelbasiert, ankerbasiert [14]
3DSSD Punktbasiert, ankerfrei [15]
DeLiVoTr Aufmerksamkeitsbasiert [38]
PV-RCNN | Hybrid (Punkt + Voxel) [39]
VoxelNeXt | Vollstandig sparlich (fully sparse) | [16]
LION Sequenziell (Mamba) [17]

3.1.1  Modelladaptierung und Trainingssetup

Alle in dieser Arbeit evaluierten Modelle wurden mittels Fine-Tuning an
den in Abschnitt 2.2.2 beschriebenen Datensatz angepasst. Aufgrund der
geringen Anzahl von large_cone-Instanzen ist eine aussagekriftige quanti-
tative Evaluierung fiir diese Klasse nicht moglich. Dariiber hinaus wiirde
die Einbeziehung dieser Klasse aggregierte Metriken wie die Mean Average
Precision (mAP) verzerren, da bereits einzelne Fehlklassifikationen aufgrund
der geringen Grundgesamtheit einen unverhiltnismafsig grofSen Einfluss auf
den Gesamtwert hétten. Daher wird die Klasse large_cone ausgeschlossen,
sodass der Fokus ausschliefilich auf der Klasse small_cone liegt.

Fiir jedes untersuchte Modell wurden im Vorfeld systematische Hyper-
parameteranpassungen durchgefiihrt. Ziel dieser Optimierung war es, fiir
jedes Modell die beste Balance zwischen Detektionsgenauigkeit und Echt-
zeiteffizienz zu finden. Im Folgenden wird ausschliefilich die jeweilige Mo-
dellversion prasentiert und diskutiert, die diesen Zielkonflikt optimal auf-
16st. Das Training aller Modelle erfolgte auf einem Linux-System mit einer
NVIDIA RTX 6000 Ada GPU und 49 GB VRAM. Als Evaluationsmetriken
kommen die in Abschnitt 2.5 beschriebenen Mafie zum Einsatz.
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3.1.2  Vorstellungsstruktur der Modelle

Jedes Modell wird nach einer einheitlichen Gliederung prasentiert, um eine
vergleichbare Darstellung zu gewéahrleisten:

1. Architekturbeschreibung: Vorstellung des grundlegenden Funktions-
prinzips und der charakteristischen Eigenschaften des Ansatzes.

2. Eignung fiir kleine Objekte: Begriindung, warum das Modell beson-
ders fiir die Erkennung kleiner, punktarmer Objekte wie Verkehrshiit-
chen geeignet ist.

3. Konfiguration und Hyperparameter: Darstellung der gewahlten Mo-
dellkonfiguration sowie der wichtigsten Hyperparameter.

4. Ergebnisse: Prasentation der Detektionsleistung sowie der Laufzeitme-
triken.

5. Diskussion und Limitationen: Kritische Einordnung der erzielten Leis-
tung sowie Benennung von Schwéachen und Einschrankungen des je-
weiligen Ansatzes.

3.2 POINTPILLARS
3.2.1 Architektur

PointPillars [14] ist ein voxelbasierter, ankerbasierter 3D-Objektdetektor, der
Punktwolken effizient in sogenannte Sdulen (Pillars) umwandelt. Im Ge-
gensatz zu klassischen voxelbasierten Ansdtzen, die den dreidimensionalen
Raum in ein reguldres 3D-Gitter unterteilen, aggregiert PointPillars alle Punk-
te entlang der z-Achse in vertikale Sdulen. Dadurch entsteht eine zweidimen-
sionale Pseudobild-Représentation, die anschlieffend mit einem effizienten
2D-CNN verarbeitet werden kann [14].
Die Architektur besteht aus drei Hauptkomponenten:

1. Pillar Feature Net: Zunichst wird die LiDAR-Punktwolke in der x-y-
Ebene diskretisiert, wodurch eine Menge vertikaler Sdulen (Pillars) ent-
steht. Anschlieffend werden die Punkte innerhalb jeder Sdule um zusitz-
liche geometrische Merkmale ergénzt, die ihre relative Lage zum Mittel-
punkt der Sdaule sowie zum Mittelwert aller Punkte innerhalb derselben
Sdule beschreiben. Diese erweiterten Punktmerkmale werden anschlie-
Bend durch ein vereinfachtes PointNet [24] (Pillar Feature Network) ver-
arbeitet und mittels Max-Pooling zu einem Sdulenmerkmalsvektor ag-
gregiert. Abschlieflend werden die resultierenden Merkmalsvektoren ent-
sprechend ihrer urspriinglichen rdaumlichen Position auf einem zweidi-
mensionalen Raster angeordnet, wodurch ein Pseudo-Bild entsteht, das
als Eingabe fiir nachfolgende 2D-Faltungsnetzwerke dient.
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2. Backbone (2D-CNN): Die erzeugte Pseudobild-Reprasentation wird durch
ein zweiteiliges 2D-CNN-Backbone verarbeitet: Ein Top-Down-Netzwerk
extrahiert Merkmale auf verschiedenen Skalen, indem es die rdumliche
Auflosung schrittweise verringert. Anschlieffend werden diese Merkma-
le durch ein zweites Netzwerk wieder auf eine gemeinsame Auflésung
hochskaliert (Upsampling) und zu einer einzigen Merkmalsreprasentati-
on zusammengefiihrt

3. Detection Head (SSD): Ein Single-Shot-Detektor [40] sagt auf Basis der
extrahierten Merkmale fiir jeden Anker (siehe Unterabschnitt 2.3.5) die
Klassenwahrscheinlichkeit sowie Regressionsoffsets (Ax, Ay, Az fiir die
Position, Aw, Al, Ah fiir die Grofse und A6 fiir die Rotation) vorher, die
als Korrekturwerte zur Anpassung des Ankers an die tatsdachliche Objekt-
box dienen. Abschlieffend wird mittels Non-Maximum Suppression (NMS)
die finale Vorhersagemenge bestimmt, indem redundante, iiberlappende
Boxen entfernt werden.

3.2.2  Warum PointPillars fiir kleine Objekte?

PointPillars eignet sich aus mehreren Griinden fiir die Erkennung kleiner
Objekte wie Verkehrshiitchen:

e Effizienz durch 2D-Pseudobild-Reprisentation: Durch die Transfor-
mation der Punktwolke in eine zweidimensionale Pseudobild- Repra-
sentation konnen etablierte 2D-CNN-Architekturen genutzt werden. Dies
ermoglicht eine Verarbeitungsgeschwindigkeit von bis zu 62 FPS [14].

* Robuste Merkmalsextraktion bei geringer Punktdichte: Das Pillar
Feature Net verarbeitet jeden einzelnen Punkt innerhalb einer Sdule
separat, was eine zuverldssige Merkmalsextraktion auch bei wenigen
Punkten pro Objekt ermoglicht.

¢ Keine Diskretisierung in der Hohe: Da eine Sdule in z-Richtung un-
begrenzt ausgedehnt ist, entfallt die Notwendigkeit, einen Hyperpara-
meter fiir die Hohen-Auflosung festzulegen. Dies ist insbesondere fiir
kleine Objekte wie Verkehrshiitchen relevant, da bei voxelbasierten An-
sdtzen eine ungiinstige Wahl der Hohen-Bins zu einer unzureichenden
Reprasentation solcher Objekte fiithren kann.

Diese hohe Effizienz ist fiir den Echtzeiteinsatz auf ressourcenbeschrank-
ten On-Board-Systemen autonomer Rennfahrzeuge von zentraler Bedeutung.

3.2.3 Konfiguration und Hyperparameter

Da Verkehrshiitchen kleine und punktarme Objekte darstellen, war eine ge-
zielte Anpassung der Modellparameter erforderlich, um eine optimale Ba-
lance zwischen Detektionsleistung und Echtzeiteffizienz zu erreichen. Die
GrofSe der raumlichen Sdulen (Voxelgrofle in der x-y-Ebene) bestimmt einen
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zentralen Kompromiss im Modelldesign. Kleinere Sdulen ermoglichen ei-
ne feinere rdumliche Auflosung und verbessern die Erfassung der Objekt-
geometrie kleiner Objekte, da mehr Sdulen pro Objekt zur Verfiigung ste-
hen. Gleichzeitig steigt jedoch die Anzahl nicht-leerer Sdulen, wodurch das
Pseudo-Bild grofier wird und die Inferenzgeschwindigkeit abnimmt. Grofie-
re Sdulen beschleunigen die Verarbeitung, gehen jedoch insbesondere bei
kleinen Objekten mit Genauigkeitsverlusten einher.

Ein weiterer zentraler Hyperparameter ist die Ankergrofie (siehe Unter-
abschnitt 2.3.5). Da die Standard-Ankergrofien von PointPillars auf Fahrzeu-
ge, Fufigénger und Radfahrer ausgelegt sind und damit deutlich grofer als
Verkehrshiitchen ausfallen, wiirde die IoU-basierte Zuordnung zu Ground-
Truth-Boxen erheblich erschwert und zu einer hohen Anzahl an False Ne-
gatives fithren. Daher wurde die Ankergrofle small_cone an die realen Ab-
messungen der Verkehrshiitchen angepasst, wodurch die Anzahl an False
Negatives deutlich reduziert wird.

Im Rahmen einer systematischen Hyperparametersuche wurden mehrere
Konfigurationen getestet und hinsichtlich ihrer Performance verglichen. Die
beste Gesamtleistung wurde mit der datensatzspezifisch angepassten Vari-
ante erzielt (siehe Tabelle 3.2).

Tabelle 3.2: Optimale Konfiguration von PointPillars.

Parameter Wert

Point Cloud Range [0, £39,68, 69,12] m
VoxelgroBe [0,16, 0,16, 4,0] m
Ankergrofe (small_cone) | 0,228, 0,228, 0,325] m
Score-Threshold 0,15

Epochen 80

Lernrate 0,001

Batch-Grofle 4

3.2.4 Ergebnisse

Tabelle 3.3 fasst die zentralen Detektions- und Laufzeitmetriken des PointPil-
lars -Modells fiir die Klasse small_cone mit IoU = 0,5 und Score-Threshold =0,15
zusammen. Die Tabelle umfasst sowohl klassische Detektionsmetriken (TP,
FP, FN, Precision, Recall, F1-Score, AP) als auch Laufzeit- und Ressourcen-
kennzahlen (Latenz, FPS, Modellgrofie), die gemeinsam die Eignung des Mo-
dells fiir den Echtzeiteinsatz auf dem Rennfahrzeug bewerten.
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Tabelle 3.3: Detektions- und Laufzeitmetriken des PointPillars-Modells fiir die Klas-
se small_cone.

Metrik Wert
TP 233/396
FP 148
FN 163/396
Precision (%) 61,2
Recall (%) 58,8
F1-Score (%) 60,0
AP@o.5 (%) 50,7
Avg. Latenz 22,66 ms
Avg. FPS 48,3
Modellgrofie | 55,9 MB

3.2.5 Diskussion und Limitationen

Die in Tabelle 3.3 dargestellten Ergebnisse zeigen, dass PointPillars grund-
sdtzlich in der Lage ist, kleine Objekte wie Verkehrshiitchen zu erkennen.
Mit einem AP@o,5 von 50,7 % und einem Recall von 58,8 % werden 233 von
396 Instanzen im Testdatensatz korrekt erkannt (TP), wahrend 163 Hiitchen
tibersehen werden (FN), was einem Anteil von rund 41 % entspricht. Diese
hohe Anzahl an False Negatives ldsst sich auf die im Folgenden diskutier-
ten Limitationen des voxelbasierten Ansatzes zuriickfithren, insbesondere
auf den Informationsverlust durch die Aggregation der Punkte entlang der
z-Achse bei der Transformation in das 2D-Pseudobild.

Hinsichtlich der Laufzeit zeigt PointPillars eine tiberzeugende Leistung:
Mit einer mittleren Latenz von 22,66 ms und 48,3 FPS liegt das Modell deut-
lich unter der maximal verfiigbaren Verarbeitungszeit von 100ms bei ei-
ner Sensorrate von 10Hz. Diese Echtzeitfdhigkeit resultiert direkt aus der
Transformation der Punktwolke in eine 2D-Pseudobild-Reprasentation, wel-
che die Verwendung effizienter 2D-CNN-Architekturen anstelle aufwandi-
ger 3D-Faltungsoperationen ermoglicht. Der VRAM-Bedarf von 2,1 GB so-
wie die kompakte Modellgrofle von 55,9 MB sind auch fiir ressourcenbe-
schrankte Embedded-Systeme problemlos handhabbar.

Trotz dieser Starken weist der voxelbasierte Ansatz grundlegende Limita-
tionen auf:

* Durch die Aggregation aller Punkte einer Sdule entlang der z-Achse
gehen sowohl die charakteristische Hohenausdehnung als auch die fei-
ne Form der Objekte verloren, was die hohe Anzahl an False Negatives
erklart.
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¢ Ab einer Distanz von 15m ist eine zuverldssige Erkennung aufgrund
der mit zunehmender Entfernung vom LiDAR-Sensor abnehmenden
Punktdichte kaum noch mdglich.

¢ Das Zusammenspiel von Ankern und NMS erfordert klar definierte Ob-
jektgroflen und stabile Feature-Reprasentationen Anforderungen, die
kleine, punktarme Objekte wie Verkehrshiitchen in der Praxis hadufig
nicht erfillen [27].

Diese Einschrankungen motivieren die Untersuchung alternativer Archi-
tekturen, die geometrische Form sowie Hoheninformation besser erhalten.
Im Gegensatz zu PointPillars verzichtet das im Folgenden vorgestellte Mo-
dell 3D Single-Stage Detector (3DSSD) vollstandig auf eine Voxelisierung und
arbeitet direkt auf der Rohpunktwolke, wodurch feingranulare geometrische
Details erhalten bleiben. Zudem verwendet 3DSSD einen ankerfreien De-
tektionskopf, der die aufwandige manuelle Ankerkonfiguration tiberfliissig
macht und speziell fiir die effiziente Erkennung kleiner Objekte optimiert
ist.
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3.3 3DSSD

3.3.1 Architektur

3DSSD [15] ist ein punktbasierter, ankerfreier 3D-Objektdetektor, der im Ge-
gensatz zu zweistufigen punktbasierten Methoden verzichtet er auf rechen-
intensive Feature-Propagation-Layer und ein zweistufiges Refinement, was
eine deutlich schnellere Inferenz ermoglicht. Die Architektur gliedert sich in
drei Kernkomponenten:

1. Backbone mit Fusion Sampling: Das Backbone extrahiert iiber mehre-
re Set-Abstraction-Schichten hierarchische Merkmale aus der Rohpunkt-
wolke. Die zentrale Erweiterung das Fusion-Sampling-Verfahren (FS), das
zwei Sampling-Strategien kombiniert:

¢ Distance based Furthest-Point-Sampling (D-FPS) wahlt Punkte ite-
rativ rein anhand ihres rdumlichen Abstands aus, ohne semantische
Information zu beriicksichtigen. Das kann dazu fiihren, dass Hinter-
grundpunkte (z.,B. Bodenpunkte) aufgrund ihrer starken Uberrepra-
sentation in der Punktwolke bei der Auswahl dominieren.

¢ Feature based Furthest-Point-Sampling erweitert das klassische Fur-
thest -Point-Sampling um ein gewichtetes Abstandsmaf$ aus raumli-
cher Distanz und Merkmalsdistanz, definiert als

C(A,B) = AL4(A,B) + L¢(A,B), (3.1)

wobei L;(A, B) den euklidischen Abstand der XYZ-Koordinaten,

L¢(A, B) den Abstand der Merkmalsvektoren und A einen Gewich-
tungsfaktor bezeichnet. Dadurch werden viele unwichtige Hinter-
grundpunkte verworfen, wahrend Objektpunkte auch von entfern-

ten oder kleinen Instanzen mit hoherer Wahrscheinlichkeit erhalten
bleiben.

Dabei kombiniert das Fusion Sampling unterschiedliche Sampling- Strate-
gien, um sowohl geometrische als auch merkmalsbasierte Informationen
bei der Auswahl représentativer Punkte zu berticksichtigen [15].

2. Candidate Generation (CG) Schicht: Die CG-Schicht ist eine spezielle
Set-Abstraction-Schicht zur Erzeugung von Objektkandidaten. Zundchst
werden nur die F-FPS-Punkte als initiale Zentren genutzt und durch ei-
ne gelernte Verschiebungsoperation (Shifting) ndher an die tatsachlichen
Objektzentren verschoben. Die so entstandenen Kandidatenpunkte bil-
den die Zentren, fiir die anschlieffend umliegende Punkte aus der gesam-
ten repradsentativen Punktmenge (F-FPS und D-FPS) aggregiert werden.
Dadurch entstehen zentrumsnahe, kontextreiche Merkmale, die im nach-
folgenden Pradiktionskopf fiir Klassifikation und Regression verwendet
werden [15].
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3. Ankerfreier Pradiktionskopf: Die in der CG-Schicht erzeugten Kandida-
tenpunkte und ihre Merkmale bilden die Eingabe fiir den Detektionskopf,
der ankerfrei konzipiert ist. Fiir jeden Kandidatenpunkt werden direkt die
Parameter der finalen 3D-Bounding-Box vorhergesagt:

¢ die Distanz zum Objektzentrum,
¢ die Objektgrofie (Lange, Breite, Hohe),
¢ die Orientierung des Objekts.

Eine 3D-Zentrumszuweisungsstrategie weist jedem Kandidatenpunkt wéh-
rend des Trainings ein Klassifikationslabel zu, das von seiner Nihe zu
den Oberfldchen der zugehorigen Objektinstanz abhédngt, Punkte ndher
am Objektzentrum erhalten hohere Werte. Aus diesen Vorhersagen erge-
ben sich die finalen Detektionsergebnisse direkt, ohne ein nachgeschalte-
tes Refinement-Modul. Die Gesamtverlustfunktion setzt sich aus drei An-
teilen zusammen: Klassifikationsverlust, Regressionsverlust (fiir Distanz,
Grofle und Orientierung) sowie Verschiebungsverlust (Shifting Loss) fiir
die Zentrumsverschiebung [15].

3.3.2  Warum 3DSSD fiir kleine Objekte?

Der punktbasierte Ansatz von 3DSSD bietet fiir die Erkennung kleiner, punkt-
armer Objekte wie Verkehrshiitchen mehrere Vorteile:

¢ Direkte Verarbeitung der Punktwolke: 3DSSD arbeitet direkt auf der
gesamten LiDAR-Punktwolke ohne Voxelisierung. Feingranulare geo-
metrische Details gehen dadurch nicht durch Diskretisierungsartefak-
te verloren, was insbesondere fiir kleine Objekte mit wenigen Punkten
entscheidend ist.

¢ Adaptive Merkmalsextraktion: Das Backbone von 3DSSD extrahiert
iiber mehrere Set-Abstraction-Schichten hierarchisch Merkmale, indem
fiir jeden Punkt umliegende Nachbarpunkte gruppiert und iiber MLP-
Schichten verarbeitet werden [15]. Dadurch kénnen auch bei den weni-
gen Punkten kleiner Objekte wie Verkehrshiitchen lokale geometrische
Strukturen erfasst werden.

¢ Effizientes Sampling: Die Kombination aus geometrischem und Feature-
basiertem Sampling reduziert die Punktanzahl, ohne relevante Infor-
mationen fiir kleine Objekte zu verlieren [15].

3.3.3 Konfiguration und Hyperparameter

Im Rahmen der Evaluation werden zwei Konfigurationen des punktbasier-
ten 3DSSD-Modells untersucht, die sich in der Anzahl der nach dem Down-
sampling verbleibenden 3D-Punkte unterscheiden. Die Eingangspunktwol-
ke umfasst urspriinglich circa 60 000-70 000 Punkte, von denen das 24k-Modell
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24000 Punkte und das 48k-Modell 48 000 Punkte nach Downsampling beibe-
halten. Im originalen 3DSSD-Paper [15] wurden lediglich 12000 Punkte ver-
wendet, was fiir die dort betrachteten Objektklassen insbesondere Fahrzeuge
ausreichend war, da diese eine deutlich grofiere raumliche Ausdehnung be-
sitzen als Verkehrshiitchen. Fiir die vorliegende Aufgabe erwies sich diese
Konfiguration als ungeeignet: Mit 12000 Punkten erreichte das Modell le-
diglich einen AP@o.5 von 32,9 %, da die geringe Punktdichte nicht ausreicht,
um die kleinen und kompakten Hiitchen zuverldssig zu repréasentieren.

Tabelle 3.4 fasst die zentralen Trainingsparameter der beiden Konfigura-
tionen zusammen.

Tabelle 3.4: Trainingsparameter der untersuchten 3DssD-Konfigurationen.

Parameter 24k-Modell | 48k-Modell
Gesampelte Punkte | 24.000 48.000
Epochen 80 80

Lernrate 0,002 0,002
Batch-Grofle 4 4
Optimierer AdamW AdamW
Score-Threshold 0,15 0,15
IoU-Threshold (NMS) | 0,4 0,4

Beide Modelle wurden ausgehend von einem auf dem KITTI-Datensatz [31]
vortrainierten Checkpoint initialisiert und iiber 80 Epochen trainiert. Die
Lernrate wurde mittels Step-Decay bei den Epochen 60 und 75 reduziert.
Zur Erhohung der Robustheit kamen folgende Datenaugmentationstechni-
ken zum Einsatz: zufélliges horizontales Spiegeln mit einer Wahrscheinlich-
keit von 50 %, globale Rotation im Bereich [—45°, +45°] sowie Skalierungs-
jitterung im Bereich [0,95; 1,05].

3.3.4 Ergebnisse

Tabelle 3.5 stellt die zentralen Detektions- und Laufzeitmetriken der beiden
Konfigurationen fiir die Klasse small_cone gegentiiber.

Das 24k-Modell erreicht mit einem Recall von 73,98 % eine deutlich hohere
Erkennungsrate als das 48k-Modell mit 55,8 %. Es detektiert 72 zusitzliche
Verkehrshiitchen korrekt (293 gegentiber 221 TP). Diese hohere Sensitivitat
geht jedoch mit einer erhohten Anzahl an FP einher (133 gegentiber 86), was
in einer geringeren Precision resultiert (68,77 % gegeniiber 71,98 %).

Hinsichtlich der Laufzeit tiberzeugt das 24k-Modell: Mit einer mittleren
Latenz von 45,40 ms und 22,03 FPS ist es deutlich schneller als das 48k-Modell
(71,30 ms, 14,03 FPS). Der geringere GPU-Speicherbedarf von 270 MB gegen-
tiber 344 MB macht das 24k-Modell zudem besser fiir ressourcenbeschrankte
On-Board-Systeme geeignet.



Tabelle 3.5: Detektions-

und Laufzeitmetriken
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der untersuchten

3DSSD-

Konfigurationen fiir die Klasse small_cone (Score-Threshold=0,15,

ToU =0,5).
Metrik 24k-Modell | 48k-Modell
TP 293/396 221/396
FP 133 86
FN 103/396 175/396
Precision (%) 68,77 71,98
Recall (%) 73,98 55,8
F1-Score (%) 71,9 62,86
AP@0.5 (%) 50,74 40,20
Avg. Latenz (ms) 45,40 71,30
Avg. FPS 22,03 14,03
GPU-Auslastung (MB) | 270 344

3.3.5 Diskussion und Limitationen

Die Ergebnisse zeigen, dass eine starkere Reduktion der Punktanzahl beim
untersuchten 3DSSD-Modell nicht zwangsldufig zu einer Verschlechterung
der Detektionsleistung fiihrt. Das 24k-Modell erzielt mit einem Recall von
73,98 % gegentiiber 55,8 % beim 48k-Modell eine deutlich hohere Erkennungs-
rate. Auch der F1-Score fillt mit 71,9 % hoher aus als beim 48k-Modell
(62,86 %). Dartiber hinaus erreicht das 24k-Modell eine AP@o.5 von 50,74 %,
wiéhrend das 48k-Modell lediglich 40,20 % erzielt. Dies deutet darauf hin,
dass die hohere Punktanzahl des 48k-Modells nicht automatisch zu einer

besseren Merkmalsreprésentation fiihrt. Stattdessen konnte das stdarkere Down-

sampling des 24k-Modells redundante Hintergrundinformationen reduzie-
ren und dadurch die Generalisierungsfahigkeit verbessern.

Besonders relevant ist der Unterschied im Recall. Das 24k-Modell erkennt
293 von 396 Verkehrshiitchen korrekt, wahrend das 48k-Modell lediglich 221
von 396 Objekten detektiert. Fiir autonome Fahrsysteme ist diese Eigenschaft
von besonderer Bedeutung, da nicht erkannte Objekte potenziell sicherheits-
kritische Situationen verursachen konnen. Zwar weist das 24k-Modell mit
133 False Positives mehr Fehldetektionen auf als das 48k-Modell mit 86 False
Positives, dennoch iiberwiegt der Vorteil der deutlich htheren Erkennungs-
rate. Die Ergebnisse verdeutlichen damit den Zielkonflikt zwischen Recall
und Precision. Wahrend das 48k-Modell mit einer Precision von 72,08 % ei-
ne etwas hohere Vorhersagegenauigkeit erreicht, erzielt das 24k-Modell mit
68,77 % die bessere Balance zwischen Erkennungsrate und Prézision, was
sich im hoheren F1-Score widerspiegelt.

Neben der hoheren Detektionsleistung weist das 24k-Modell auch Vorteile
hinsichtlich der Recheneffizienz auf. Die mittlere Latenz reduziert sich von
71,30ms beim 48k-Modell auf 45,40ms, was einer Verringerung um rund
36 % entspricht. Gleichzeitig steigt die Verarbeitungsrate von 14,03 FPS auf
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22,03 FPS. Auch der GPU-Speicherbedarf fallt mit 270 MB gegentiiber 344 MB
geringer aus. Damit bietet das 24k-Modell sowohl eine bessere Detektions-
leistung als auch eine hohere Effizienz und erscheint daher fiir ressourcen-
beschrankte Echtzeitanwendungen besonders geeignet.

Trotz dieser Starken weist der punktbasierte Ansatz von 3DSSD grundle-
gende Limitationen auf:

1. Verlust relevanter Objektpunkte durch Downsampling

3DSSD reduziert die Anzahl der zu verarbeitenden Punkte durch hier-
archische Sampling-Verfahren. Da kleine Verkehrshiitchen insbesonde-
re in grofleren Entfernungen haufig nur durch wenige LiDAR-Punkte
reprasentiert werden, konnen wihrend dieses Prozesses wichtige Ob-
jektpunkte verloren gehen. Dies erschwert die Bildung einer aussage-
kraftigen Merkmalsreprédsentation und kann zu Fehldetektionen oder
nicht erkannten Objekten fiihren.

2. Begrenzte Kontextinformationen durch die Single-Stage-Architektur

Zur Reduzierung der Rechenzeit verzichtet 3DSSD auf eine nachgela-
gerte Verfeinerungsstufe. Dadurch stehen dem Modell weniger globa-
le Kontextinformationen zur Verfiigung als bei zweistufigen Verfahren
wie PV-RCNN. Insbesondere kleine Verkehrshiitchen konnen dadurch
leichter mit Hintergrundstrukturen verwechselt werden.

3. Hoherer Rechenaufwand gegeniiber voxelbasierten Verfahren

Obwohl 3DSSD effizienter als viele &ltere punktbasierte Ansitze arbei-
tet, erfordern die Sampling-, Grouping- und Nachbarschaftsoperatio-
nen weiterhin einen vergleichsweise hohen Rechenaufwand. Dadurch

liegen die Inferenzzeiten typischerweise iiber denen voxelbasierter Ver-
fahren wie PointPillars. Fiir Echtzeitanwendungen mit begrenzten Hard-
ware -Ressourcen kann dies eine Einschrankung darstellen.

Insgesamt wird deutlich, dass 3DSSD trotz seiner guten Detektionsleistung
und hohen Effizienz bei der Erkennung kleiner Objekte durch die begrenzte
Punktdichte entfernter Objekte sowie die fehlende Verfeinerungsstufe einge-
schrankt wird. Diese Beobachtungen motivieren die Untersuchung von PV-
RCNN, einer hybriden Architektur, die voxelbasierte Kontextinformationen
mit einer punktbasierten Verfeinerung kombiniert. Ziel ist es, die Vorteile
beider Reprasentationen zu vereinen und dadurch eine robustere Erkennung
kleiner Verkehrshiitchen zu ermdoglichen.
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3.4 PV-RCNN

Nach der Analyse der punkt- und voxelbasierten Ansétze zeigt sich ein
grundlegender Zielkonflikt: Punktbasierte Methoden wie 3DSSD erfassen fei-
ne geometrische Details, sind jedoch rechenintensiv, wahrend voxelbasier-
te Methoden wie PointPillars effizienter sind, aber durch die Voxelisierung
wichtige Hohen- und Forminformationen kleiner Objekte verlieren [11]. Um
diese Nachteile zu iiberwinden, werden hybride Architekturen verfolgt, die
die Starken beider Ansdtze kombinieren [39].

3.4.1 Architektur

PV-RCNN (Point-Voxel Region-based Convolutional Neural Network) ist ein
zweistufiges Verfahren zur 3D-Objekterkennung, das die Vorteile voxelba-
sierter und punktbasierter Reprdsentationen innerhalb einer gemeinsamen
Architektur kombiniert. Ziel ist es, die hohe Effizienz voxelbasierter Verfah-
ren mit der prazisen Lokalisierungsfahigkeit punktbasierter Ansétze zu ver-
binden [39].

/ D Voxelﬂ (—>-Gnd Point

Keypoi

Raw points

Abbildung 3.1: Architektur von PV-RCNN. Die Punktwolke wird zunichst vo-
xelbasiert verarbeitet, anschlieflend iiber Keypoints mit mehrskali-
gen Voxel-Features angereichert und schliefllich mittels Rol-Grid-
Pooling fiir die Bounding -Box-Verfeinerung genutzt. Quelle: nach
Shi u. a. [39].

Wie in Abbildung 3.1 dargestellt, besteht PV-RCNN aus drei aufeinander
aufbauenden Verarbeitungsschritten: (1) voxelbasierte Merkmalsextraktion
und Proposal-Generierung, (2) Voxel-to-Keypoint Scene Encoding sowie (3)
Rol-Grid Pooling mit anschliefender Bounding-Box-Verfeinerung.

Die Eingabe des Modells ist eine LIDAR-Punktwolke, die aus einer Viel-
zahl dreidimensionaler Punkte besteht und die rdaumliche Struktur der Um-
gebung beschreibt. Da Punktwolken unstrukturiert vorliegen und somit nicht
direkt mit klassischen Faltungsoperationen verarbeitet werden konnen, wird
die Punktwolke zunéchst voxelisiert. Hierbei wird der Raum in kleine drei-
dimensionale Gitterzellen unterteilt, wodurch eine regelméfiige Représenta-
tion entsteht. Die erzeugten Voxeldaten werden anschlieflend durch einen
Sparse-Convolution-Backbone verarbeitet, der mehrskalige Merkmale der
Szene extrahiert. Durch mehrere Verarbeitungsebenen entstehen Feature -
Représentationen unterschiedlicher Auflosung, die sowohl lokale als auch
globale Kontextinformationen enthalten. Gleichzeitig werden die 3D-Feature-
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Volumes entlang der Hohenachse projiziert, um eine Bird’s-Eye-View-(BEV)-
Merkmalskarte zu erzeugen. Diese stellt die Szene aus der Vogelperspektive
dar und dient als Grundlage fiir die Erzeugung erster Objektvorschlidge [39].

Auf Basis der extrahierten Backbone-Features generiert die erste Detek-
tionsstufe eine Menge grober 3D-Bounding-Boxen, sogenannte Region Pro-
posals. Diese enthalten bereits erste Schédtzungen fiir Position, Grofle und
Orientierung potenzieller Objekte, sind jedoch noch nicht prizise genug fiir
die finale Detektion.

Anschliefiend erfolgt das sogenannte Voxel-to-Keypoint Scene Encoding,
welches den zentralen Bestandteil von PV-RCNN darstellt. Hierfiir werden
zundchst reprasentative Punkte aus der urspriinglichen Punktwolke mittels
Farthest Point Sampling ausgewihlt. Diese sogenannten Keypoints besitzen
die exakten rdaumlichen Positionen der urspriinglichen Punkte und dienen
als Verbindung zwischen der punktbasierten und der voxelbasierten Repra-
sentation. Um die Keypoints mit semantischen Informationen anzureichern,
aggregiert das Voxel Set Abstraction (VSA)-Modul mehrskalige Merkmale
aus verschiedenen Backbone-Ebenen sowie Informationen aus den Rohpunk-
ten und der BEV-Merkmalskarte. Dadurch erhilt jeder Keypoint sowohl pra-
zise geometrische Informationen als auch semantisch aussagekraftige Merk-
male der Umgebung [39].

Im néchsten Schritt werden die erzeugten Region Proposals detailliert ana-
lysiert. Hierzu wird innerhalb jeder vorgeschlagenen Bounding-Box ein re-
gelméfiiges dreidimensionales Gitter erzeugt. Dieses Verfahren wird als Rol-
Grid Pooling bezeichnet. Fiir jeden Gitterpunkt werden benachbarte Key-
points gesucht und deren Merkmale aggregiert. Auf diese Weise entsteht
eine objektspezifische Merkmalsreprasentation, welche die raumliche Struk-
tur des potenziellen Objekts detailliert beschreibt [39].

Die aggregierten Gittermerkmale werden anschlieffend an einen Refine-
ment Head tibergeben. In dieser zweiten Detektionsstufe werden die zu-
ndchst groben Objektvorschldge hinsichtlich ihrer Position, Groéfie und Ori-
entierung verfeinert. Zusétzlich berechnet das Netzwerk eine Konfidenzbe-
wertung fiir jedes erkannte Objekt. Das Ergebnis sind prézise lokalisierte
3D-Bounding-Boxen mit zugehorigen Klassifikationswerten [39].

Zusammenfassend kombiniert PV-RCNN die Effizienz eines voxelbasier-
ten Backbones mit der geometrischen Genauigkeit punktbasierter Reprasen-
tationen. Durch die Ubertragung mehrskaliger Voxel-Features auf reprasen-
tative Keypoints sowie die objektspezifische Merkmalsextraktion mittels Rol-
Grid Pooling erreicht das Verfahren eine hohe Detektionsgenauigkeit bei
gleichzeitig effizienter Verarbeitung grofier LIDAR-Punktwolken.

3.4.2  Warum PV-RCNN fiir kleine Objekte?

PV-RCNN besitzt mehrere architektonische Eigenschaften, die besonders fiir
die Erkennung kleiner, punktarmer Objekte wie Verkehrshiitchen (Traffic
Cones) vorteilhaft sind.
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¢ Kompensation des Quantisierungsverlusts durch Rohpunkt-Features:
Kleine Objekte bestehen haufig nur aus wenigen LiDAR-Punkten, die
bei rein voxelbasierten Verfahren durch die Voxelisierung an rdaumli-
cher Genauigkeit verlieren konnen. Im Voxel-to-Keypoint Scene En-
coding werden Keypoints direkt mittels Farthest Point Sampling aus
den Rohpunkten gewdhlt, und ihre Merkmale werden zuséatzlich durch
Rohpunkt-Features ergédnzt. Dadurch bleiben die exakten Punktposi-
tionen erhalten, was gerade bei Objekten mit wenigen Messpunkten
entscheidend ist [39].

¢ Erhalt der H6heninformation: Die initiale Proposal-Generierung stiitzt
sich, dhnlich wie bei PointPillars, auf eine Bird’s-Eye-View- Représenta-
tion, bei der die Hohendimension komprimiert wird. Fiir die anschlie-
lende Verfeinerung bleibt die Hoheninformation hingegen erhalten,
da die Voxel Set Abstraction die Keypoint-Features direkt aus den
mehrskaligen 3D-Voxel-Merkmalen extrahiert, ohne dass diese zuvor
auf die BEV-Ebene reduziert werden. Dies ist insbesondere fiir die cha-
rakteristische, schmale und hohe Form eines Verkehrshiitchens von Be-
deutung [39].

¢ Kontextreiche Verfeinerung durch Rol-Grid Pooling: Anstatt eine
Bounding-Box durch ein einzelnes gepooltes Merkmal zu beschreiben,
aggregiert das Rol-Grid-Pooling die Merkmale benachbarter Keypo-
ints iiber mehrere, sich tiberlappende lokale Nachbarschaften auf ein
reguldres 6 x 6 x 6 Gitter. Dadurch erhilt auch ein punktarmes Hiit-
chen tiber die umgebenden Keypoints reichhaltigen Kontext, der die
Klassifikation und Lokalisierung stabilisiert, wahrend klassisches Rol-
Pooling bei wenigen Punkten pro Region viele leere Merkmale erzeu-
gen wiirde [39].

3.4.3 Konfiguration und Hyperparameter

Tabelle 3.6 fasst die zentralen Trainingsparameter des PV-RCNN-Modells
zusammen.

Tabelle 3.6: Konfiguration und Hyperparameter des PV-RCNN-Modells.

Parameter Wert
Voxelgrofe [0,05, 0,05, 0,1] m
Point Cloud Range [0, —40, —2, 70,4, 40, 1] m

Ankergrole (small_cone) | [0,22, 0,22, 0,40] m
AnkergrofSe (large_cone) | [0,35, 0,35, 0,70] m
Epochen 100

Lernrate 0,001

Augmentation Rotation, Skalierung, Spiegeln
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3.4.4 Ergebnisse

Tabelle 3.7 fasst die zentralen Detektions- und Laufzeitmetriken des PV-
RCNN-Modells zusammen.

Tabelle 3.7: Detektions- und Laufzeitmetriken des PV-RCNN-Modells fiir die Klasse

small_cone (Score-Threshold =0,2, loU =0,5).

Metrik Wert
TP 257/396
FP 193
FN 139/396
Precision (%) 57,1
Recall (%) 64,9
F1-Score (%) 60,7
AP@0.5 (%) 51,5
Avg. Latenz 97,71 ms
Avg. FPS 10,2
GPU-Auslastung 3,0GB

3.4.5 Diskussion und Limitationen

Die Detektionsmetriken von PV-RCNN (vgl. Tabelle 3.7) zeigen Schwéchen
in zwei Richtungen gleichzeitig: Das Modell iibersieht einen erheblichen An-
teil der vorhandenen Objekte und erzeugt zugleich viele falsche Detektio-

nen.

¢ Mit einem Recall von 64,9 % bleiben 139 der 396 Verkehrshiitchen un-

entdeckt (FN). Ein moglicher Grund hierfiir liegt im Voxel-to-Keypoint
Scene Encoding: Da das Farthest Point Sampling die Keypoints global
iiber die gesamte Szene verteilt, ohne dabei gezielt kleine, punktar-
me Objekte zu priorisieren, konnten Hiitchen mit wenigen Rohpunk-
ten mitunter nur unzureichend durch Keypoints reprasentiert werden.
In solchen Fillen wiirde der Refinement-Stufe vermutlich nicht genug
geometrische Information zur Verfiigung stehen, um ein tatsdchlich
vorhandenes Hiitchen zuverldssig zu bestétigen.

Gleichzeitig fallt die Precision mit 57,1 % erheblich ab; die hohe An-
zahl an False Positives (193) deutet auf eine {iberaggressive Detektion
hin. Ein moglicher Grund hierfiir liegt in der zweistufigen Proposal-
Architektur: Die RPN-Stufe generiert ihre initialen Vorschldge auf Ba-
sis einer BEV-Merkmalskarte, die durch das Downsampling im Voxel-
Backbone bereits einen Teil der feinen geometrischen Struktur kleiner
Objekte verlieren konnte. Fiir Verkehrshiitchen konnte dies zu unge-
nau lokalisierten oder filschlich generierten Proposals fiihren, die in
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der nachfolgenden Refinement-Stufe nicht zuverldssig genug verwor-
fen werden.

¢ Diese gegenldufigen Fehlerquellen zu wenige bestatigte Detektionen ei-
nerseits, zu viele falsche Vorschldge andererseits fithren in Summe zu
einem moderaten F1-Score von 60,7 % und verdeutlichen, dass sowohl
die Keypoint-Représentation als auch die Proposal-Generierung fiir
punktarme, kleine Objekte nicht ausreichend sensitiv kalibriert sind.

¢ Mit 97,71 ms Latenz und 10,2 FPS erfiillt PV-RCNN zudem nur knapp
die Mindestanforderung an Echtzeitfdhigkeit und bietet kaum Reser-
ven fiir zusdtzliche Rechenlasten im Gesamtsystem.

Zusammenfassend zeigt sich, dass der hybride Ansatz von PV-RCNN die
Kombination aus voxelbasierter Effizienz und punktbasierter Detailtreue bei
kompakten, punktarmen Objekten wie Verkehrshiitchen nicht zur vollen
Wirkung kommt, da sowohl die Proposal-Generierung als auch die Keypoint-
Reprasentation strukturell auf grofiere, punktreichere Objekte ausgelegt sind.
PV-RCNN erweist sich damit fiir die Detektion kleiner Objekte als nicht ge-
eignet. Diese Einschrankungen motivieren die Untersuchung aufmerksam-
keitsbasierter Architekturen. Im Gegensatz zu PV-RCNN, das durch Down-
sampling der Feature-Maps bereits nach wenigen Faltungsschichten feine
geometrische Details verliert, verzichtet das folgende Modell DeLiVoTr voll-
standig auf Downsampling. Durch den Selbstaufmerksamkeitsmechanismus
kann DeLiVoTr ein grofles rezeptives Feld bei gleichbleibender raumlicher
Aufldsung erreichen eine Eigenschaft, die fiir die Erkennung kleiner, punkt-
armer Objekte entscheidend ist.
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Wihrend voxelbasierte Ansédtze wie PointPillars durch die Aggregation von
Hoheninformationen und die Verwendung von 2D-Detektionskopfen effizi-
ent sind, geht mit der Voxelisierung und dem Downsampling der Feature-
Maps feine geometrische Information kleiner Objekte verloren [11]. Punkt-
basierte Methoden wie 3DSSD vermeiden zwar diese Quantisierungsverlus-
te, sind jedoch rechenintensiv im Vergleich zu voxelbasierte Ansitze. Eine
vielversprechende Alternative stellen aufmerksamkeitsbasierte Architektu-
ren dar, die durch den Selbstaufmerksamkeitsmechanismus ein grofies re-
zeptives Feld bei gleichbleibender Feature-Map-Auflosung erreichen kon-
nen [38].

3.5.1 Architektur

DeLiVoTr [38] ist ein aufmerksamkeitsbasierter 3D-Objektdetektor, der speziell
fur die Erkennung kleiner Objekte in LiDAR-Punktwolken entwickelt wurde.
Im Gegensatz zu klassischen voxelbasierten Ansitzen verzichtet DeLiVoTr
vollstandig auf ein Downsampling der Feature-Maps. Abbildung 3.2 gibt
einen Uberblick iiber die Gesamtarchitektur, die aus drei Hauptkomponen-
ten besteht.

Dynamic E Voxel Voxel Intra- & Inter- i H H 3D Object
Point Cloud [—>{_ ~Ynamk —> Intra-region Inter-region —> region Voxel ——>Detection Head{— o~
Voxelization . i H Predictions
Transformer Transformer Feature Fusion | ; |

Voxel Voxel Voxel
Region Intra- reglon Local —
Grouping Attention Features |

i [Voxel Feature
- Region
Aggregation

Voxels

Inter-region
Attention

Abbildung 3.2: Architekturtibersicht des DeLiVoTr-Modells. Die Eingabepunktwol-
ke wird zundchst dynamisch voxelisiert und anschlieffend durch
den Encoder verarbeitet, der aus Intra-Region- und Inter-Region-
Transformer-Schichten besteht. Der Decoder erzeugt schliefSlich die
finalen 3D-Objektvorhersagen. Abbildung nach [38].

1. Voxelisierung: Die Punktwolke wird zundchst mittels dynamischer Vo-
xelisierung in ein regelméafiiges Gitter aus Voxeln unterteilt, wobei jeder
Punkt einer Voxelzelle zugeordnet wird. Im Gegensatz zur harten Voxe-
lisierung werden dabei keine Punkte aufgrund fester Begrenzungen der
Voxel- oder Punktanzahl verworfen, wodurch Informationsverluste mini-
miert werden. Dies ist besonders fiir kleine Objekte wie Verkehrshiitchen
vorteilhaft, da diese hdufig nur durch wenige LiDAR-Punkte reprdsen-
tiert werden und jeder zusatzliche Punkt fiir eine zuverldssige Erkennung
wichtig ist [38].
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2. DeLiVoTr-Encoder: Der Encoder besteht wie in Abbildung 3.2 (unten)
dargestellt aus mehreren Schichten mit zwei zentralen Mechanismen:

¢ Intra-Region Transformer: Die Voxel werden in nicht tiberlappende Re-
gionen (15 x 15 x 1 Voxel) unterteilt. Innerhalb jeder Region werden
die lokalen Beziehungen zwischen den Voxeln berechnet.

¢ Inter-Region Transformer: Um globale Kontextinformationen zu erfas-
sen, werden die Merkmale jeder Region aggregiert und die Wech-
selwirkungen zwischen verschiedenen Regionen modelliert. Dies er-
moglicht ein grofles rezeptives Feld ohne Downsampling [38].

3. Decoder: Die semantisch reichen Voxelmerkmale des Encoders werden
in eine BEV-Feature-Map gerastert. Ein CenterPoint-Detektionskopf sagt
daraufhin klassenspezifische Heatmaps, Subvoxel-Positionsverfeinerung,
Objektgrofie und Orientierung vorher [38].

Ein zentrales Element des Encoders ist der DeLiVoTr-Block, der eine DeLighT-
Transformation mit einer Expand-and-Reduce-Strategie verwendet, um die
Breite und Tiefe des Netzwerks effizient zu variieren [38].

3.5.2  Warum DeLiVoTr fiir kleine Objekte?

DeLiVoTr adressiert gezielt die Herausforderungen der Erkennung kleiner,
punktarmer Objekte:

¢ Kein Downsampling der Feature-Maps: Ein Verkehrshiitchen, das bei
einer Voxelgrofie von 0,05 m nur 3 x 3 Voxel belegt, wire nach zwei-
maligem Downsampling nicht mehr erkennbar. DeLiVoTr behilt die
urspriingliche Auflosung bei [38].

¢ Globaler Kontext durch Inter-Region Attention: Der Inter-Region Trans-
former ermoglicht es, auch weit entfernte Voxel miteinander in Bezie-
hung zu setzen, was fiir die Erkennung punktarmer Hiitchen im Fern-
bereich entscheidend sein kann [38].

3.5.3 Konfiguration und Hyperparameter

Tabelle 3.8 zeigt die zentralen Konfigurationsparameter des DeLiVoTr-Modells.

3.5.4 Ergebnisse

Tabelle 3.9 fasst die zentralen Detektions- und Laufzeitmetriken des DeLiVoTr-
Modells zusammen. Die Evaluation wurde mit einem Score-Threshold von
0,5 und IoU von 0,5 durchgefiihrt.
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Tabelle 3.8: Konfiguration und Hyperparameter des DeLiVoTr-Modells.

Parameter Wert

Voxelgrofie [0,05, 0,05, 0,1] m

Point Cloud Range [0, =36, —2, 72, 36, 1]m
Regionsform (Intra-Region) | 15 x 15 x 1

Modellvariante DeLiVoTr_small (4,08 M Parameter)
Epochen 80

Lernrate 4,5 %1073 (zyklisch)

Batch-Grofse 2

Optimierer AdamW

Tabelle 3.9: Detektions- und Laufzeitmetriken des DeLiVoTr-Modells fiir die Klasse
small_cone (Score-Threshold =0,5, loU=0,5).

Metrik Wert
TP 235/396
FP 16
FN 161/396
Precision (%) 93,6
Recall (%) 59,3
F1-Score (%) 72,6
AP@o.5 (%) 50,4
Avg. Latenz 213 ms
Avg. FPS 4,7
GPU-Auslastung 33GB
Modellgrofie 16,6 MB

3.5.5 Diskussion und Limitationen

Die Detektionsmetriken von DeLiVoTr (vgl. Tabelle 3.9) zeigen ein deutlich
asymmetrisches Fehlerbild: Wahrend das Modell nur wenige Fehldetektio-
nen erzeugt, wird ein erheblicher Anteil der vorhandenen Verkehrshiitchen
nicht erkannt.

* Mit einer Precision von 93,6 % und lediglich 16 Fehldetektionen (FP)
erreicht DeLiVoTr eine sehr hohe Vorhersagegenauigkeit. Das Modell
klassifiziert nur selten Hintergrundstrukturen falschlicherweise als Ver-
kehrshiitchen. Dies deutet darauf hin, dass die durchgédngige Verar-
beitung ohne Downsampling eine detaillierte Merkmalsrepréasentation
ermdglicht und dadurch Fehlalarme reduziert werden.

* Demgegentiiber fdllt der Recall mit 59,3 % vergleichsweise niedrig aus.
Insgesamt werden 161 der 396 vorhandenen Verkehrshiitchen nicht er-
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kannt. Fiir eine sicherheitskritische Anwendung wie das autonome
FASTDA-Rennfahrzeug ist dies kritisch, da ein tibersehenes Hiitchen
unmittelbar zu einer Fehleinschidtzung der Streckenbegrenzung und
damit potenziell zu einer Kollision fithren kann.

Die Ergebnisse zeigen zudem eine deutliche Distanzabhidngigkeit. Im
Nahbereich (< 10 m) erreicht DeLiVoTr einen F1-Score von 79,5 %, wah-
rend der Recall im Entfernungsbereich von 10 bis 20m auf 40,8 % ab-
sinkt. Da Verkehrshiitchen mit zunehmender Entfernung durch immer
weniger LiDAR-Punkte beschrieben werden, stehen dem Modell weni-
ger geometrische Informationen fiir die Merkmalsextraktion zur Ver-
fiigung. Die sinkende Punktdichte stellt daher eine grundlegende Her-
ausforderung fiir die Erkennung kleiner Objekte dar.

Hinsichtlich der Laufzeiteigenschaften erreicht DeLiVoTr lediglich 4,7

FPS bei einer durchschnittlichen Inferenzzeit von 213 ms. Gleichzeitig

betrdgt der Speicherbedarf wiahrend der Inferenz etwa 33 GB VRAM.
Damit werden die Anforderungen an eine Echtzeitverarbeitung im

FASTDA-Fahrzeug nicht erfiillt. Der hohe Ressourcenbedarf ist auf die

transformerbasierte Architektur zuriickzufiihren, deren Selbstaufmerk-
samkeitsmechanismen einen erheblichen Rechen- und Speicheraufwand
verursachen.

Zusammenfassend zeigt DeLiVoTr, dass der Verzicht auf Downsampling
fur die Erkennung kleiner Objekte grundsitzlich vorteilhaft sein kann, da
feingranulare raumliche Informationen erhalten bleiben. Gleichzeitig fiihrt
dieser Ansatz jedoch zu einer vergleichsweise hohen Rechen- und Speicher-
komplexitdt. Dariiber hinaus bleibt die Erkennungsrate insbesondere bei
grofleren Entfernungen begrenzt. Fiir einen praktischen Einsatz in ressour-
cenbeschriankten Echtzeitsystemen ist das Modell daher nur eingeschrankt
geeignet.

Diese Limitationen motivieren die Untersuchung von LION. Durch den
Einsatz linear skalierender Mamba-Blocke und speziell entwickelter 3D Spa-
tial Feature Descriptoren verfolgt LION das Ziel, die fiir kleine und punktar-
me Objekte wichtigen rdumlichen Informationen zu erhalten und gleichzei-
tig den Rechenaufwand gegentiber transformerbasierten Ansitzen zu redu-
zieren.
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Nach der Analyse der bisher betrachteten Architekturen zeigt sich, dass kei-
ne der evaluierten Methoden den Zielkonflikt zwischen Detektionsgenauig-
keit und Echtzeiteffizienz vollstandig auflosen kann. Eine vielversprechen-
de Alternative ist Linear Group RNN (LION), der mit linearer Komplexitat
skaliert und potenziell hohe Genauigkeit bei moderatem Rechenaufwand

bietet [17].

3.6.1 Architektur

LION [17] ist ein sequenzieller 3D-Objektdetektor, der auf dem Mamba- Ope-
rator basiert, einem linearen RNN-Modell zur effizienten Verarbeitung lan-
ger Sequenzen mit linearer statt quadratischer Komplexitdt [41]. Im Gegen-
satz zu Transformer-basierten Ansitzen skaliert LION daher linear mit der
Anzahl der Voxel. Die Architektur ist in Abbildung 3.3 dargestellt.

Eine zentrale Herausforderung bei der Anwendung linearer RNNs (Mam-
ba) auf 3D-Punktwolken ist der Verlust raumlicher Informationen beim Flat-
tening der Voxel-Features in eine 1D-Sequenz. Zwei im 3D-Raum benach-
barte Voxel konnen in der 1D-Sequenz weit voneinander entfernt sein. Um
dies zu adressieren, integriert LION 3D Spatial Feature Descriptoren, die
lokale raumliche Informationen durch eine 3D-Submanifold-Convolution ex-
trahieren und so die fehlende 3D-Positionswahrnehmung der linearen RNNs
kompensieren [17].

Voxel
Expanding
Voxel
Expanding

(a) LION Block

. 3D Sub-Manifold
Voxel % Voxel Convolution

Expanding Linear Group RNN ]

(b) Vexel Merging and Expanding

GELU
Add @ 3D Spatial Feature Descriptor Linear Group RNN
(d)3D Spatial

Index Mappings Inversed Index Mappings
s PpIng (¢) LION Layer Feature Descriptor

Abbildung 3.3: Architektur des LION-Modells nach [17]. (a) Struktur eines LION-
Blocks mit vier LION-Layern, Voxel-Merging- und Expanding-
Operationen sowie 3D Spatial Feature Descriptors. (b) Voxel-
Merging fiir Downsampling und Voxel-Expanding fiir Upsampling.
(c) Aufbau eines LION-Layers mit Mamba-Operator. (d) Details des
3D Spatial Feature Descriptors.
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1. Voxelisierung. Die Eingabepunktwolke wird zunédchst in ein spérliches
3D-Voxelgitter {iberfiihrt. Im Gegensatz zur harten Voxelisierung, die ei-
ne feste Anzahl von Punkten pro Voxel erzwingt, verwendet LION eine
dynamische Voxelisierung, bei der alle Punkte vollstindig auf ihre ent-
sprechenden Voxel abgebildet werden, ohne Punkte zu verwerfen [17].

2. LION-Backbone mit 3D Spatial Feature Descriptor. Das Backbone be-
steht aus mehreren hierarchisch angeordneten LION-Blocken. Wie in Ab-
bildung 3.3 (a) dargestellt, umfasst ein LION-Block vier LION-Layer, zwei
Voxel-Merging-Operationen, zwei Voxel-Expanding-Operationen sowie zwei
3D Spatial Feature Descriptoren. Die Feature-Map durchlduft dabei drei
Auflosungsstufen:

* 1x — urspriingliche Auflosung (H, W, D)

* 7x —halbe Auflosung (4,7, %)

o 1x —viertel Auflosung (, %, D)
Die Voxel-Merging-Operation (Abbildung 3.3 (b)) fiihrt ein rdumliches
Downsampling durch, indem benachbarte Voxel zu grofleren Einheiten
zusammengefasst werden. Die Voxel-Expanding-Operation realisiert das
Upsampling zuriick zur urspriinglichen Auflosung. Jeder LION-Layer
(Abbildung 3.3 (c)) nutzt den Mamba-Operator als zentrales Sequenzmo-
dell, erganzt durch eine Group Linear Layer-Struktur zur effizienten Merk-
malsverarbeitung.

Der 3D Spatial Feature Descriptor (Abbildung 3.3 (d)) besteht aus einer 3D-

Submanifold-Convolution, einer LayerNorm und einer GELU-Aktivierung.
Er wird vor der Voxel-Merging-Operation platziert, um den Informations-

verlust wahrend des Downsamplings zu minimieren. Durch die Extrakti-

on lokaler raumlicher Beziehungen kompensiert der Descriptor die feh-

lende 3D-Positionswahrnehmung der linearen RNNs und ist insbesonde-

re fiir die Erkennung kleiner, punktarmer Objekte wie Verkehrshiitchen

von Bedeutung [17].

3. TransFusion-Detektionskopf. Der TransFusion-Head ist ein aufmerksam-
keitsbasierter Detektionskopf, der gelernte Objektabfragen mit den Back-
bone -Merkmalen verfeinert. Fiir die reine LiDAR-basierte Detektion in
dieser Arbeit wird der TransFusion-Head in seiner unimodalen Konfigu-
ration eingesetzt, um die finalen 3D-Bounding-Boxes sowie die Klassen-
wahrscheinlichkeiten vorherzusagen [17].

3.6.2  Warum LION fiir kleine Objekte?

Um kleine Objekte wie Verkehrshiitchen in LiDAR-Punktwolken zuverléssig
zu erkennen, ist eine feine Voxelauflosung erforderlich. Dies fiihrt jedoch
zu einer grofien Anzahl an Voxeln, was den Rechen- und Speicheraufwand
klassischer Aufmerksamkeitsmechanismen erheblich erhoht: Da beim Self-
Attention jedes Voxel mit allen anderen k Voxeln verglichen wird, wéchst die
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Komplexitit quadratisch mit O(k?). LION adressiert diese Herausforderung
durch mehrere gezielte Designentscheidungen:

* Lineare Komplexitit durch sequenzielle Verarbeitung: Anstelle ei-
nes Aufmerksamkeitsmechanismus verwendet LION lineare Recurrent
Neural Networks (RNNs), die Voxelmerkmale sequenziell zunéchst
entlang der X-Achse und anschlieffend entlang der Y-Achse verarbei-
ten. Da jedes Voxel nur vom vorherigen Zustand abhidngt, wachst der
Rechenaufwand linear mit der Anzahl der Voxel — ein entscheidender
Vorteil fiir die Echtzeit-Inferenz bei hoher raumlicher Auflésung [17].

¢ Erhalt raumlicher Information durch 3D Spatial Feature Descriptor:
Fiir kleine Objekte wie Verkehrshiitchen ist die lokale 3D-Geometrie
wichtiger als globaler Kontext. Da lineare RNNs beim Flatten der Vo-
xel in 1D-Sequenzen rdumliche Nachbarschaftsinformation verlieren
konnen, ergdnzt LION jeden Block mit einem 3D Spatial Feature De-
scriptor, der auf 3D-Submanifold-Faltungen basiert. Dieser erfasst ex-
plizit die feine rdumliche Struktur der lokalen Voxelumgebung und
kompensiert so den typischen Informationsverlust linearer RNNs [17].

* Multi-Skalen-Merkmale durch Voxel Merging und Expanding: Um
Merkmale auf verschiedenen Skalen zu erfassen, nutzt LION Voxel
Merging fiir das raumliche Downsampling sowie Voxel Expanding fiir
das Upsampling der Feature-Maps. Dies ermoglicht dem Netzwerk,
sowohl feine geometrische Details als auch grofiere Strukturen zu mo-
dellieren [17].

* Voxel Generation zur Verdichtung der Feature-Map: Eine besonde-
re Stirke von LION ist die Voxel Generation: Zundchst werden die
Vordergrund-Voxel anhand ihrer Relevanz identifiziert (Top-m Voxel).
Um diese werden leere Voxel platziert (Diffusion), die anschlieffend
durch den auto-regressiven Mechanismus des linearen RNN mit sinn-
vollen Merkmalen befiillt werden. Dies verdichtet die Feature-Map im
Bereich relevanter Objekte und verbessert die Erkennung punktarmer
Objekte wie Verkehrshiitchen erheblich [17].
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3.6.3 Konfiguration und Hyperparameter

Tabelle 3.10 fasst die zentralen Konfigurationsparameter des LION-Modells
zusammen.

Tabelle 3.10: Konfiguration und Hyperparameter des LION-Modells.

Parameter Wert

Voxelgrofle [0,075, 0,075, 0,1] m

Point Cloud Range | [—36, —36, —2,36,36,1] m

Backbone LION3DBackboneOneStride (Mamba)
Detektionskopf TransFusion Head

Epochen 50

Lernrate 0,001

Batch-Grofse 4

Optimierer AdamW

3.6.4 Ergebnisse

Tabelle 3.11 zeigt die zentralen Detektions- und Laufzeitmetriken fiir die
Klasse small_cone.

Tabelle 3.11: Detektions- und Laufzeitmetriken des LION-Modells fiir die Klasse
small_cone (1oU =0,5, Score — Threshold = 0,20).

Metrik Wert
TP 335/396
FP 29
FN 61/396
Precision (%) 92,0
Recall (%) 84,6
F1-Score (%) 88,2
AP@o.5 (%) 83,2
Avg. Latenz 185 ms
Avg. FPS 54
GPU-Auslastung | ~3,5GB
Modellgrofse 178 MB

3.6.5 Diskussion und Limitationen

Die Ergebnisse des LION-Modells (vgl. Tabelle 3.11) zeigen eine insgesamt
hohe Leistungsfahigkeit bei der Erkennung von Verkehrshiitchen. Mit ei-
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nem Recall von 84,6% werden 335 der insgesamt 396 vorhandenen Objekte
korrekt erkannt. Gleichzeitig erreicht das Modell eine Precision von 92,0%
sodass nur 29 Fehldetektionen auftreten. Die Kombination aus hoher Preci-
sion und hohem Recall fiithrt zu einem F1-Score von 88,2% der den besten
Kompromiss zwischen Erkennungsrate und Zuverldssigkeit der Vorhersa-
gen darstellt.

Besonders hervorzuheben ist die AP@o.5 von 83,2% Im Vergleich zu den
zuvor untersuchten Modellen deutet dieser Wert darauf hin, dass LION die
Positionen und Ausdehnungen der Verkehrshiitchen tiber verschiedene Kon-
fidenzschwellen hinweg deutlich zuverldssiger bestimmt. Dies spricht fiir ei-
ne robuste Merkmalsextraktion auch bei kleinen und punktarmen Objekten.

Eine mogliche Erklarung fiir die hohe Detektionsleistung liegt in der Ar-
chitektur von LION. Durch die Verwendung von Mamba-basierten Modelle
wird eine effiziente Modellierung rdumlicher Zusammenhénge ermoglicht,
ohne auf die speicherintensive Selbstaufmerksamkeit klassischer Transfor-
mer zuriickzugreifen. Gleichzeitig erlauben die eingesetzten 3D Spatial Fea-
ture Descriptoren die Erhaltung lokaler geometrischer Informationen, die
insbesondere fiir kleine Objekte mit wenigen LiDAR-Punkten von Bedeu-
tung sind.

Trotz dieser herausragenden Detektionsleistung zeigt LION zwei wesent-
liche Limitationen:

* Laufzeiteffizienz: Trotz des vergleichsweise geringen Speicherbedarfs
von lediglich etwa 3,5GB VRAM erreicht LION nur 54,FPS bei ei-
ner durchschnittlichen Latenz von 185,ms. Damit wird die fiir das
FASTDA-Projekt definierte Echtzeitanforderung von mindestens 10,FPS
nicht erfiillt. Eine mogliche Ursache liegt im generell hohen Rechenauf-
wand der 3D-LiDAR-Verarbeitung. Insbesondere die Voxelisierung der
Punktwolke, die Merkmalsextraktion im 3D-Backbone sowie die nach-
gelagerte Bounding-Box-Generierung tragen wesentlich zur Inferenz-
zeit bei. Fiir einen produktiven Einsatz waren daher zusitzliche Opti-
mierungsmafsnahmen wie Quantisierung oder eine TensorRT-basierte
Beschleunigung erforderlich.

¢ Distanzabhingigkeit: Die Fehleranalyse zeigt eine klare Abhéangigkeit
von der Entfernung (vgl. Abbildung 3.5). Im Nahbereich bis 10m er-
reicht LION einen Recall von 97,6 % bzw. 96,8 %, wihrend er im Be-
reich 10-15m auf 60,0 % sinkt und jenseits von 15m auf 0,0 % abfallt.
Dies ist auf die stark abnehmende Punktdichte mit zunehmender Di-
stanz zuriickzufithren [11]. Ab etwa 15m bestehen Verkehrshiitchen
typischerweise aus weniger als fiinf Punkten, was eine robuste Merk-
malsextraktion unmoglich macht.

Da LION die hochste Detektionsleistung erzielt, die definierten Echtzeitan-
forderungen jedoch weiterhin verfehlt, stellt sich die Frage, ob ein vollstdn-
dig sparsamer Ansatz beide Ziele — hohe Detektionsgenauigkeit und Echt-
zeitfadhigkeit — gleichzeitig erreichen kann. Diese Fragestellung motiviert die
Untersuchung von VoxelNeXt [16].
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Abbildung 3.4: Recall von LION fir die Klasse small_cone nach Distanzbereich.
Blau kennzeichnet Distanzbereiche mit zuverldssiger Erkennung,
Rot kennzeichnet Bereiche mit eingeschrankter bzw. fehlender De-
tektionsleistung.

3.7 VOXELNEXT

Die Analyse der bisher betrachteten Ansitze zeigt, dass alle evaluierten
Modelle die spérliche 3D-Punktwolke auf eine 2D-Darstellung projizieren,
um etablierte 2D-Detektionskopfe nutzen zu konnen. Dieser Zwischenschritt
fiihrt jedoch zu einem Verlust relevanter Hoheninformationen, die insbeson-
dere fiir die Erkennung kleiner Objekte wie Verkehrshiitchen von grofier
Bedeutung sind. Die vergleichsweise schwachen Detektionsergebnisse der
bisherigen Modelle lassen darauf schlieflen, dass die Projektion in die 2D-
Ebene die Erfassung feiner rdumlicher Merkmale erschwert. Daraus ergibt
sich die Motivation, Ansitze zu untersuchen, die auf eine solche Projektion
verzichten und die 3D-Struktur der Punktwolke vollstandig erhalten.

Mit VoxelNeXt [16] wird daher ein vollstindig sparsamer 3D-Detektor be-
trachtet, der ohne Zwischenreprasentationen in Form von Bird’s-Eye-View-
oder Bildprojektionen auskommt.

3.7.1  Architektur

VoxelNeXt [16] ist ein vollstandig sparsamer 3D-Objektdetektor, der Objekte
direkt aus den erzeugten Voxel-Features vorhersagt. Im Gegensatz zu vielen
bisherigen Ansitzen verzichtet das Modell auf die Umwandlung der sparsa-
men 3D-Représentation in dichte 2D-Feature-Maps sowie auf vordefinierte
Anker oder Objektzentren. Stattdessen erfolgt die Objekterkennung direkt
auf den relevanten Voxeln der Punktwolke.

Der Verarbeitungsablauf besteht aus drei Hauptschritten:

1. Extraktion mehrskaliger Voxel-Features
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Zunichst wird die Eingabepunktwolke voxelisiert und durch ein spar-
sames 3D-CNN verarbeitet. Das Backbone erweitert die tiblichen vier
Feature-Ebenen mit den Strides {1, 2,4, 8} um zwei weitere Downsampling-
Stufen mit den Strides {16,32}. Dadurch vergrofert sich das rezeptive
Feld erheblich, sodass auch weiter entfernte Kontextinformationen in die
Merkmalsreprésentation einflieffen konnen. Die Feature-Maps der letzten
drei Ebenen {F4, Fs5, Fs} werden anschliefend zusammengefiihrt und bil-
den eine mehrskalige Reprasentation der Szene [16].

2. Sparse Height Compression

Die erzeugten 3D-Voxel-Features werden anschliefSend entlang der Ho-
henachse (z-Achse) auf die Grundebene projiziert. Dabei werden Voxel
mit identischer Position in der Vogelperspektive zusammengefasst und ih-
re Merkmale addiert. Im Gegensatz zu herkommlichen Verfahren bleibt
die Reprasentation dabei vollstindig sparsam, wodurch Speicherbedarf
und Rechenaufwand deutlich reduziert werden [16].

3. Direkte Objekterkennung auf sparsamen Voxeln

Auf Basis der komprimierten Voxel-Features sagt der Detection Head zu-
nédchst fiir jedes aktive Voxel Klassenscores voraus. Anschliefiend werden
mittels eines sparsamen Max-Poolings nur die lokal starksten Voxel aus-
gewdhlt. Diese sogenannten Query-Voxel dienen als Ausgangspunkt fiir
die direkte Regression der Bounding Boxes. Dabei werden Position, Gro-
3e, Hohe und Orientierung des jeweiligen Objekts vorhergesagt. Da nur
relevante Voxel betrachtet werden, kann VoxelNeXt auf eine klassische
Non-Maximum Suppression (NMS) verzichten [16].

Zur weiteren Effizienzsteigerung verwendet VoxelNeXt zusatzlich Spati-
ally Voxel Pruning. Wahrend der Downsampling-Schritte werden Voxel mit
geringer Feature-Aktivierung schrittweise entfernt, sodass nur informative
Bereiche der Szene weiterverarbeitet werden. Dadurch sinkt der Rechenauf-
wand deutlich, ohne die Detektionsleistung wesentlich zu beeintrachtigen
[16].

3.7.2  Warum VoxelNeXt fiir kleine Objekte?

VoxelNeXt adressiert gezielt die Limitationen der bisher evaluierten Model-
le:

* Keine Projektion auf dichte 2D-Feature-Maps: Die Objekterkennung
erfolgt direkt auf den sparsamen Voxel-Features. Dadurch bleiben fei-
ne geometrische Informationen der Punktwolke erhalten, die fiir kleine
Objekte wichtig sind [16].

¢ Direkte Vorhersage aus Voxel-Features: VoxelNeXt nutzt sogenannte
Query-Voxel zur Bounding-Box-Regresssion. Da die Vorhersage direkt
auf den vorhandenen LiDAR-Punkten basiert, konnen auch Objekte
mit wenigen Punkten erkannt werden [16].
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* Grofies rezeptives Feld durch zusitzliche Downsampling-Stufen: Das
Problem fehlender globaler Kontextinformation bei sparsamen Netz-
werken wird durch zusétzliche Downsampling-Stufen geldst, ohne kom-
plexe Aufmerksamkeitsmechanismen oder Transformerarchitekturen
einzusetzen. Dies ermoglicht eine robuste Erkennung auch kleiner Ob-
jekte bei moderatem Rechenaufwand [16].

* Hohe Effizienz durch vollstindig sparse Verarbeitung: Da ausschlief3-
lich nicht-leere Voxel verarbeitet werden, ist VoxelNeXt deutlich effi-
zienter als Modelle mit dichten Detektionskopfen. Dies spiegelt sich
in einer hohen Inferenzgeschwindigkeit wider, die den Echtzeiteinsatz
auf ressourcenbeschrankten On-Board-Systemen ermoglicht.

3.7.3 Konfiguration und Hyperparameter

Tabelle 3.12 fasst die zentralen Konfigurationsparameter des VoxelNeXt-Modells
zusammen. Als Startpunkt diente ein auf dem nuScenes-Datensatz vortrai-
nierter Checkpoint, der fiir die Klasse traffic_cone bereits einen AP von
80,7 % erzielt. Das Modell wurde anschlieflend iiber 50 Epochen auf den
eigenen Datensatz feinjustiert.

Tabelle 3.12: Konfiguration und Hyperparameter des VoxelNeXt-Modells.

Parameter Wert

Voxelgrofie [0,075, 0,075, 0,1] m

Point Cloud Range | [—36, —36, —2, 36, 36, 1| m
Backbone Sparse CNN (Strides {2,4,8,16,32})
Detektionskopf Sparse Prediction Head (NMS-frei)
Epochen 50

Lernrate 0,001

Batch-Grofle 4

Optimierer AdamW

3.7.4 Ergebnisse

Tabelle 3.13 fasst die zentralen Detektions- und Laufzeitmetriken des VoxelNeXt-
Modells fiir die Klasse small_cone zusammen. Die Evaluation erfolgte auf
dem Validierungsset mit 34 Frames und 396 Ground-Truth-Instanzen.
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Tabelle 3.13: Detektions- und Laufzeitmetriken des VoxelNeXt-Modells fiir die Klas-
se small_cone (1oU = 0,5, Score-Threshold = 0,5).

Metrik Wert
TP 335 /396
FP 41
FN 61 /396
Precision (%) 89,1
Recall (%) 84,6
F1-Score (%) 86,8
AP@0.5 (%) 79,6
Avg. Latenz 18,2ms
Avg. FPS 55,0
GPU-Auslastung | ~2,5GB

3.7.5 Diskussion

Die quantitative Auswertung in Tabelle 3.13 zeigt, dass VoxelNeXt insge-
samt eine ausgewogene Detektionsleistung fiir die Klasse small_cone er-
reicht. Mit einer Precision von 89,1 % und einem Recall von 84,6 % resultiert
ein F1-Score von 86,8 %, was auf eine robuste Balance zwischen Genauigkeit
und Vollstandigkeit der Vorhersagen hinweist.

Konkret werden 335 von 396 Instanzen korrekt erkannt, wahrend 61 Ob-
jekte tibersehen werden (False Negatives), Eine detaillierte Analyse dieser
Fehlerquellen erfolgt in Unterabschnitt 3.7.6. Gleichzeitig fillt die Anzahl
der Fehlalarme mit 41 False Positives vergleichsweise gering aus, was auf
eine effektive Unterdriickung von Rauschen und bodennahen Strukturarte-
fakten schliefsen lasst.

Die Ergebnisse bestitigen damit die zuvor beschriebenen architektonischen
Vorteile von VoxelNeXt, insbesondere die direkte voxelbasierte Vorhersage
und die Erhaltung feiner geometrischer Strukturen, welche sich positiv auf
die Detektion kleiner und schwer separierbarer Objekte auswirken.

Besonders hervorzuheben ist die Laufzeiteffizienz: Mit einer mittleren La-
tenz von 18,2 ms und 55,0 FPS ist VoxelNeXt das mit Abstand schnellste Mo-
dell aller evaluierten Ansitze. Die Verarbeitungsrate liegt dabei mit 55,0 FPS
um den Faktor 5,5 iiber der LiDAR-Abtastrate von 10 Hz und erfiillt die Echt-
zeitanforderungen somit deutlich. Der entscheidende Effizienzgewinn ge-
geniiber LION (185 ms) und DeLiVoTr (213 ms) ergibt sich dabei wegen der
vollstindig sparsamen Verarbeitung: Wahrend LION den Mamba-Operator
sequenziell auf alle Voxel anwendet und DeLiVoTr eine quadratische Kom-
plexitat O(k?) im Selbstaufmerksamkeitsmechanismus aufweist, skaliert Vo-
xelNeXt linear mit der Anzahl nicht-leerer Voxel und profitiert dabei von
hochoptimierten Sparse-Convolution-Bibliotheken wie SpConv, die eine di-
rekte GPU-Beschleunigung ermdglichen.
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Abbildung 3.5: Qualitative Ergebnisse von VoxelNeXt fiir die Klasse small_cone (Fra-
me 25, 129.330 Punkte gesamt). Die Verkehrshiitchen sind halbkreis-
formig angeordnet. Der schwarze Kreis in der Mitte der Bird’s-
Eye-View entspricht dem blinden Fleck des LiDAR-Sensors (OS-
2-128), in dem keine Messpunkte erfasst werden. Griine Boun-
ding Boxes kennzeichnen korrekt erkannte Hiitchen (True Positives,
TP =20), orange Boxes markieren iibersehene Hiitchen (False Nega-
tives, FN =4), rote Boxes stehen fiir Fehldetektionen (False Positives,
FP =3). Im Hintergrund sind Geb&udestrukturen als grofiflichige
Punktwolken sichtbar.

VoxelNeXt ist damit das einzige Modell, das sowohl die Detektions- als
auch die Echtzeitanforderungen vollstandig erfiillt nicht durch einen Kom-
promiss zwischen beiden Zielen, sondern weil die vollstindig sparsame Ar-

chitektur beide Anforderungen strukturell begiinstigt.

3.7.6  Fehleranalyse

Tabelle 3.14 und Abbildung 3.6 zeigen die Detektionsleistung von VoxelNeXt
in Abhédngigkeit von der Distanz zum Sensor.

Distanz | Recall | Verpasste Cones | Punkte/Cone | Bewertung

0-5m 93,2 % 6 15-25 | Ausgezeichnet
5-10m 92,3 % 15 8-15 | Ausgezeichnet
10-15m | 64,8% 36 4-8 | Verbesserungsbedarf
15-20m | 20,0 % 4 2-4 | Kritisch

> 20m - 0 < 2 | Keine Daten

Tabelle 3.14:

Recall von VoxelNext fiir die Klasse small_cone nach Distanzbereich.
Verpasste Cones entspricht den False Negatives (FN); Punkte/Cone gibt
die typische Anzahl an LiDAR-Punkten des Ouster OS2-128 je Distanz-
bereich an.

Die Analyse zeigt eine deutliche Abhidngigkeit der Detektionsleistung von
der Distanz. Im Nahbereich bis 10m liefert VoxelNeXt eine zuverldssige
Erkennung: Mit nur 6 verpassten Cones bei 15-25 LiDAR-Punkten pro Ob-
jekt erreicht das Modell im Bereich 0-5m einen Recall von 93,2 %. Im Be-
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Abbildung 3.6: Recall von VoxelNeXt fiir die Klasse small_cone nach Distanzbereich.
Blau kennzeichnet Distanzbereiche mit zuverldssiger Erkennung,
Rot kennzeichnet Bereiche mit eingeschrénkter bzw. fehlender De-
tektionsleistung.

reich 5-10m bleiben bei 8-15 Punkten pro Cone lediglich 15 Instanzen un-
erkannt, was einem Recall von 92,3 % entspricht. Beide Bereiche tibertreffen
die definierte Mindestanforderung von 80 % deutlich, wie Abbildung 3.6
veranschaulicht. Mit zunehmender Distanz verschlechtert sich die Detekti-
onsleistung erheblich, was direkt mit der abnehmenden Punktdichte korre-
liert. Im Bereich 10-15m stehen dem Modell nur noch 4-8 Punkte pro Cone
zur Verfiigung, wodurch 36 Instanzen nicht erkannt werden und der Re-
call auf 64,8 % sinkt deutlich unterhalb der Mindestanforderung. Im Bereich
15-20m werden Verkehrshiitchen lediglich durch 2—4 LiDAR-Punkte repra-
sentiert; der Recall fillt auf 20,0 %, wobei 4 Cones unerkannt bleiben, was
eine zuverldssige Merkmalsextraktion stark einschrankt [11]. Jenseits von
20m liegen keine auswertbaren Detektionen vor, sodass fiir diesen Distanz-
bereich keine belastbare Aussage getroffen werden kann. Zusammenfassend
zeigt VoxelNeXt im Nahbereich bis 10 m eine robuste Detektionsleistung mit
Recall-Werten iiber 92 %, die die Mindestanforderung klar erfiillen. Ab 10 m
nimmt die Erkennungsleistung mit sinkender Punktdichte deutlich ab und
erreicht im Bereich 15-20m nur noch 20,0 %, was fiir einen zuverldssigen
Einsatz im FASTDA-Projekt nicht ausreichend ist.

38 GESAMTBEWERTUNG DER UNTERSUCHTEN MODELLE

Die Einzelanalysen der untersuchten 3D-Deep-Learning-Modelle zeigen, dass
jede Architekturkategorie (voxelbasiert, punktbasiert, hybrid sowie aufmerk-
samkeitsbasiert) spezifische Starken und Schwéchen bei der Erkennung klei-
ner, punktarmer Objekte aufweist. Der folgende Gesamtvergleich fiihrt die-
se individuellen Eigenschaften in einer gemeinsamen Betrachtung zusam-
men. Dadurch wird der zentrale Zielkonflikt zwischen Detektionsqualitat

und Laufzeiteffizienz quantitativ sichtbar gemacht. wie Tabelle 3.15 und Ab-
bildung 3.7 zeigen. Mit einem F1-Score von 88,2 % erreicht LION die hochste
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Tabelle 3.15: Vergleich der evaluierten Modelle fiir die Klasse small_cone.

Modell Precision (%) | Recall (%) | F1 (%) | AP@o.5 (%) | FPS | Echtzeit
PointPillars 61,2 58,8 60,0 50,7 | 48,3 v
3DSSD-24k 68,77 73,98 71,9 50,7 | 22,0 v
PV-RCNN 57,1 64,9 60,7 51,5 | 10,2 v
DeLiVoTr 93,6 59,3 72,6 50,4 | 4,7 X
LION 92,0 84,6 88,2 83,2 | 54 X
VoxelNeXt 89,1 84,6 86,8 79,6 | 55,0 v

Anmerkung: v' = Echtzeitanforderung erfiillt (> 10 FPS), x =nicht erfiillt.

Detektionsqualitét aller evaluierten Modelle. Entscheidend dafiir ist die Vo-
xel Generation, die die Feature-Map gezielt im Bereich relevanter Objekte
verdichtet und so die Erkennung punktarmer Objekte wie Verkehrshiitchen
erst zuverldssig ermoglicht, gefolgt von VoxelNeXt mit 86,8 %, der durch
seine durchgehend sparsame Feature-Verarbeitung die feine geometrische
Information kleiner Objekte bewahrt.

Beide Modelle erzielen eine deutlich hohere Erkennungsrate als die tib-
rigen Ansitze, die sich im Bereich von 60-72 % bewegen. DeLiVoTr weist
mit 93,6 % zwar die hochste Precision auf, wird jedoch durch einen Recall
von lediglich 59,3 % auf einen F1i-Score von 72,6 % begrenzt. Obwohl beide
Modelle eine vergleichbare Detektionsleistung erzielen, liegt der entschei-
dende Unterschied in der Laufzeit: VoxelNeXt tibertrifft mit 55,0 FPS die
Echtzeitanforderung von mindestens 10 FPS deutlich, wahrend LION mit
5,4 FPS und DeLiVoTr mit 4,7 FPS fiir den Echtzeitbetrieb ausscheiden. Die-
ser Zielkonflikt zwischen Detektionsqualitdt und Laufzeiteffizienz wird in
Abbildung 3.7 anhand eines normierten Radar Charts veranschaulicht.

Diese Analyse zeigt, dass VoxelNeXt als einziges Modell sowohl die Echt-
zeitanforderungen als auch eine hohe Detektionsleistung erfiillt und sich
damit als geeignetste Losung fiir den unmittelbaren Einsatz im FASTDA-
Projekt erweist. LION erzielt zwar die beste Detektionsqualitit aller evalu-
ierten Modelle, scheidet jedoch aufgrund seiner Laufzeit fiir ressourcenbe-
schrankte On-Board-Systeme aus.

Beide Modelle teilen jedoch eine zentrale Schwéche: Die Erkennungsleis-
tung nimmt ab einer Entfernung von etwa 15m deutlich ab, bedingt durch
die sinkende Punktdichte des LiDAR-Sensors. Bei hoheren Renngeschwin-
digkeiten stellt dies ein kritisches Sicherheitsproblem dar 3.8.

Das folgende Kapitel widmet sich daher gezielten Optimierungsansatzen
zur Verbesserung der Detektion kleiner LIDAR-Objekte im Fernbereich. Ziel
ist es, die distanzabhédngige Leistungsabnahme der untersuchten Modelle
zu reduzieren und die Erkennungsreichweite insbesondere fiir Verkehrshiit-
chen in Entfernungen von mehr als 10m zu erhéhen.
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PointPillars
3DSSD-24k
PV-RCNN
DeLiVoTr
LION
VoxelNeXt

Gesamtvergleich (normalisiert)
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100
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Abb.: Gesamtvergleich aller evaluierten Modelle. Speed und Low Latency: hoher = besser (invertiert).

Abbildung 3.7: Gesamtvergleich der evaluierten Modelle anhand normalisierter Me-
triken (Radar Chart). Die Achsen zeigen Precision, Recall, F1-Score,
AP@o.5, Low Latency und Speed (FPS), jeweils auf einen Wertebe-
reich von o—-100 normalisiert. Dabei ist zu beachten, dass Latenz und
FPS gegenldufige Qualitatsindikatoren sind: Eine niedrige Latenz
(ms) bedeutet schnellere Verarbeitung und ist daher wiinschens-
wert, wihrend eine hohe FPS-Zahl ebenfalls auf eine bessere Lauf-
zeiteffizienz hindeutet. Um beide Metriken einheitlich darstellbar
zu machen, wurde die Latenzachse invertiert — hohe Werte auf der
Low Latency-Achse entsprechen also einer niedrigen tatsachlichen
Latenz in ms — wihrend die Speed-Achse (FPS) direkt normalisiert
wurde. Somit entsprechen groflere Flachen im Radar Chart einer bes-
seren Gesamtleistung. LION und VoxelNeXt dominieren bei der De-
tektionsqualitdt, wahrend VoxelNeXt als einziges Modell zugleich
eine hohe Laufzeiteffizienz aufweist.
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Abbildung 3.8: Recall von LION (5,4 FPS) und VoxelNeXt (55,0 FPS) fiir die Klasse
small_cone nach Distanzbereich. Im Nahbereich bis 1om erfiillen
beide Modelle die Mindestanforderung von 8o % deutlich — LION
erreicht bis zu 97,6 %, VoxelNeXt bis zu 93,2 %. Im Bereich 10-15m
nimmt die Erkennungsleistung deutlich ab (LION: 60,0 %, Voxel-
NeXt: 64,8 %). Ab 15m bricht sie drastisch ein (LION: 0,0 %, Voxel-
NeXt: 20,0%), was mit der abnehmenden Punktdichte des Ouster
0652-128-Sensors korreliert. Die griin gestrichelte Linie markiert den

Zielwert von 90 %, die orange gepunktete Linie die Mindestanforde-
rung von 80 %.



ANSATZE ZUR VERBESSERUNG DER
OBJEKTERKENNUNG KLEINER LIDAR-OBJEKTE IM
FERNBEREICH

Wie die Gesamtbewertung der untersuchten Modellen in Kapitel 3.8 gezeigt
hat, weisen sowohl LION als auch VoxelNeXt eine gemeinsame zentrale Li-
mitation auf: die stark distanzabhédngige Erkennungsleistung, die ab einer
Entfernung von etwa 10m deutlich abnimmt. Ursache hierfiir ist die abneh-
mende Punktdichte des Ouster OS2-128-Sensors, der Verkehrshiitchen ab ca.
10m nur noch durch eine geringe Anzahl an LiDAR-Punkten reprasentiert.

Um diese Limitation zu adressieren, wird zunidchst der Datensatz hinsicht-
lich seiner Distanzverteilung systematisch analysiert, bevor anschlieffend ge-
zielte Optimierungsansétze untersucht werden. Ziel ist es, die Erkennungs-
reichweite im kritischen Distanzbereich ab 10m zu verbessern.

4.1 ANALYSE DER DATENSATZVERTEILUNG

Bevor die Optimierungsansitze vorgestellt werden, wird der eigene Daten-
satz hinsichtlich der Distanzverteilung analysiert, um die Ursache der di-
stanzabhédngigen Erkennungsschwéche quantitativ zu motivieren. Tabelle 4.1
zeigt die Verteilung der annotierten Kegel sowie die durchschnittliche Punk-
tanzahl pro Kegel nach Distanzbereich fiir Trainings- und Validierungsda-
ten.

Tabelle 4.1: Verteilung der annotierten Kegel nach Distanzbereich.

Bereich Training Validierung

Kegel | Anteil (%) | O Punkte | Kegel | Anteil (%) | O Punkte
o-5m 237 19,0 40,6 85 21,5 37,9
5-10m 614 49,3 8,3 186 47,0 8,4
10-15m 377 30,3 3,7 120 30,3 34
15—20m 18 1,4 2,2 5 1,3 1,8
Gesamt 1246 100 - 396 100 -

Die Analyse zeigt zwei wesentliche Herausforderungen, die die Detekti-
onsleistung ab 10 m mafdgeblich einschranken.

Punktarmut im FOKUS-Bereich. Im Distanzbereich 10-15m (im Folgen-
den als FOKUS-Bereich bezeichnet) stehen dem Modell durchschnittlich nur
noch 3,4 LiDAR-Punkte pro Kegel zur Verfligung, gegentiiber 37,9 Punkten
im Nahbereich bis 5m (vgl. Tabelle 4.1, Validierungsdaten). Diese erhebliche
Abnahme der Punktdichte auf weniger als ein Zehntel des Nahbereichswer-
tes macht eine zuverldssige Merkmalsextraktion fiir alle evaluierten Modelle



4.1 ANALYSE DER DATENSATZVERTEILUNG

erheblich schwieriger, da die charakteristische Kegelform bei so wenigen
Messpunkten kaum noch rekonstruierbar ist.

Unterreprasentation im Training. Der FOKUS-Bereich (10-15m) macht
zwar 30,3 % aller Trainingsinstanzen aus, enthélt jedoch kaum mehr als 3—
Punkte pro Objekt. Der Bereich jenseits von 15m ist mit lediglich 18 Trai-
ningsinstanzen (1,4 %) stark unterreprésentiert, sodass die Modelle fiir die-
sen Bereich keine ausreichende statistische Grundlage erlernen kénnen. Ab-
bildung 4.1 zeigt die durchschnittliche Anzahl der LiDAR-Punkte pro Ver-
kehrskegel in Abhdngigkeit von der Entfernung zum Sensor. Mit zunehmen-
der Distanz nimmt die Punktdichte deutlich ab. Wahrend ein Kegel bei einer
Entfernung von 1 m im Mittel noch durch 74,2 Punkte reprédsentiert wird,
sinkt die durchschnittliche Punktanzahl bei 3 m bereits auf 30,0 und bei 5
m auf 14,1 Punkte. Ab einer Entfernung von etwa 7 m liegt sie mit durch-
schnittlich 7,3 Punkten unterhalb des in der Abbildung markierten Referenz-
werts von acht Punkten, der als Bereich giinstiger Erkennungsbedingungen
betrachtet wird. Zwischen 8 und 12 m reduziert sich die Punktanzahl weiter
von 6,2 auf etwa 3,0 Punkte pro Kegel. Ab ungefdhr 13 m wird schlieflich
auch der fiir VoxelNeXt angenommene Mindestwert von etwa drei Punk-
ten unterschritten. In diesem Entfernungsbereich stehen somit hdufig nicht
mehr geniigend Messpunkte zur Verfiigung, um die geometrische Struktur
eines Verkehrskegels zuverldssig abzubilden.

Durchschnittliche Punkte pro Cone
(Validierungsdaten)

~=- Min. fir VoxelNeXt (~3 pts)
-=- Gut (~8 pts)

Em Nah (0-5m)
Mittel (5-10m)
FOKUS (10-15m)

N Weit (15-20m)

@ Punkte pro Cone
IS
5

m 2m 3m 4m 5m 6m 7m 8m 9m  10m 1lm 12m 13m  14m  15m  16m
Distanz (m)

Abbildung 4.1: Durchschnittliche Punktanzahl pro Kegel in Abhéangigkeit von der
Entfernung. Die gestrichelten Linien markieren den Referenzwert
guter Erkennungsbedingungen bei etwa 8 Punkten sowie den empi-
rischen Mindestwert fiir VoxelNeXt bei etwa 3 Punkten.

Diese Analyse motiviert den Einsatz von Methoden zur kiinstlichen Punkt-
verdichtung, die im folgenden Abschnitt vorgestellt werden. Ziel ist es, die
Punktarmut im FOKUS-Bereich gezielt zu kompensieren und dadurch die
Erkennungsreichweite von VoxelNeXt tiber 10 m hinaus zu verbessern. Der
Bereich jenseits von 15 m wird aufgrund der stark unterreprédsentierten Da-
tenbasis mit lediglich 1,4 aller Trainingsinstanzen von der Optimierung aus-
geschlossen.
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Zur Verbesserung der Erkennungsleistung im FOKUS-Bereich werden zwei
grundlegende Strategien untersucht: die Erweiterung des Netzwerks durch
Shape Priors sowie die kiinstliche Punktverdichtung mittels Super-Resolution.
Beide Ansitze verfolgen das Ziel, die Punktarmut im Distanzbereich 10—
15m zu kompensieren, unterscheiden sich jedoch grundlegend in ihrer Me-
thodik und Eignung fiir den vorliegenden Anwendungsfall.

4.2.1 Shape Priors als Netzwerkerweiterung

Ein vielversprechender Ansatz zur Verbesserung der Detektion punktarmer
Objekte im mittleren Entfernungsbereich (10-15m) ist die Integration eines
Shape-Prior-Moduls. Die Grundidee besteht darin, dem Detektor eine kom-
pakte, im Nahbereich gelernte Reprdsentation der typischen Objektgeome-
trie bereitzustellen. Anstatt die Objektform ausschliefilich aus wenigen lidar-
Messpunkten zu rekonstruieren, kann das Netzwerk fehlende geometrische
Information durch gespeichertes Vorwissen iiber die typische Kegelform er-
ganzen. Fiir geometrisch einfache und rotationssymmetrische Objekte wie
Verkehrshiitchen erscheint dieser Ansatz prinzipiell attraktiv, da ihre Form
durch kompakte Formmodelle gut approximierbar ist.

In der Literatur existieren unterschiedliche Ansédtze, um geometrisches
Vorwissen in LIDAR-basierte Verfahren zu integrieren. Ein fiir den vorliegen-
den Anwendungsfall besonders relevanter Ansatz ist JS3C-Net [42]. Das Ver-
fahren wurde primér fiir semantische Segmentierung und semantische Sze-
nenvervollstindigung entwickelt und zeigt, wie fehlende rdumliche Struk-
turen in sparlichen Punktwolken mithilfe gelernter Kontext- und Forminfor-
mationen ergdnzt werden konnen. Das Framework kombiniert semantische
Segmentierung mit einem semantische Szenenvervollstindigung-Modul, das
aus mehreren aufeinanderfolgenden -Frames kontextuelle Forminformatio-
nen lernt und fehlende raumliche Strukturen ergédnzt (siehe Abbildung 4.2).
Besonders relevant fiir den vorliegenden Anwendungsfall ist, dass bestimm-
te Hilfsmodule ausschliefslich wihrend des Trainings aktiv sind und zur
Inferenzzeit verworfen werden konnen, sodass kein zuséatzlicher Rechenauf-
wand entsteht. Damit verdeutlicht JS3C-Net, dass geometrisches Vorwissen
prinzipiell zur Verarbeitung spérlicher und unvollstindiger LiDAR-Daten
beitragen kann.

Trotz der konzeptionellen Eignung wurde der Shape-Prior-Ansatz im Rah-
men dieser Arbeit nach eingehender Analyse aus mehreren, miteinander zu-
sammenhdngenden Griinden nicht weiterverfolgt:

¢ Fehlende Sequenzdaten als strukturelle Voraussetzung. JS3C-Net [42]
setzt fiir das Erlernen kontextueller Forminformationen sequenziel-
le lidar-Frames voraus, da das ssc-Modul zusitzliche Supervisionssi-
gnale aus dem zeitlichen Verlauf mehrerer Aufnahmen gewinnt. Der
im Rahmen dieser Arbeit erhobene Datensatz besteht jedoch aus sta-
tisch annotierten Einzelframes ohne zeitliche Verkniipfung. Eine di-
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rekte Ubertragung des JS3C-Net-Ansatzes ist damit strukturell nicht
moglich, ohne den Datensatz grundlegend neu zu erheben.

¢ Architekturkomplexitit und Trainingsaufwand. Die Integration von
Shape-Prior-Modulen erfordert tiefgreifende Eingriffe in bestehende
Netzwerkarchitekturen, insbesondere in die Feature-Extraktion oder
den Detektionskopf von Modellen wie VoxelNeXt und LION. Viele
Shape-Prior-basierte Ansitze setzen zudem das Vortrainieren separa-
ter Formreprasentationen voraus, wofiir eine ausreichende Menge voll-
standiger und qualitativ hochwertiger 3D-Objektinstanzen erforderlich
ist. Der vorliegende Datensatz mit 169 Frames und 1.642 annotierten
Instanzen der Klasse small_cone erfiillt diese Anforderung nur einge-
schrankt, insbesondere im fokus-Bereich von 10-15m, in dem pro Ob-
jekt durchschnittlich nur 3,4 Punkte vorliegen. Eine robuste Formre-
prasentation ldsst sich auf dieser Datenbasis daher nicht zuverldssig
erlernen.

¢ Eingeschrinkte Wirksamkeit bei extremer Punktarmut. Der entschei-
dende Grund fiir den Ausschluss liegt in der sehr geringen Informati-
onsdichte der LiDAR-Punktwolken im kritischen Entfernungsbereich.
Shape Priors koénnen vorhandene geometrische Informationen ergan-
zen oder starker gewichten, jedoch keine zuverldssige Objektstruktur
rekonstruieren, wenn im Eingangssignal nur sehr wenige Messpunkte
vorhanden sind. Im fokus-Bereich ab etwa 10m liegen fiir Verkehrshiit-
chen teilweise weniger als fiinf Punkte pro Objekt vor. Unter diesen Be-
dingungen bleibt fraglich, ob ein zusétzlicher Shape-Prior-Ansatz eine
robuste und konsistente Verbesserung der Detektionsleistung ermogli-
chen wiirde.

Aufgrund dieser Einschrankungen wird der Shape-Prior-Ansatz im Rah-
men dieser Arbeit nicht implementiert. Stattdessen wird im folgenden Ab-
schnitt ein datengetriebener Optimierungsansatz verfolgt, der ohne zusétz-
liche architektonische Eingriffe auskommt und gezielt die Punktarmut im
fokus-Bereich kompensiert.
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Abbildung 4.2: Gesamtarchitektur des JS3C-Net. Die Pipeline nimmt eine spar-
liche, unvollstindige Single-Sweep-Punktwolke (N x 3) als Einga-
be und verarbeitet diese zundchst durch ein SparseConv U-Net,
das durch effiziente Submanifold Sparse Convolutions eine kom-
pakte Punktfeature -Reprasentation Fp,e € RN*F erzeugt. Auf Ba-
sis dieser Encoding-Features generiert MLP; ein Shape Embedding
Fse € RV*D, welches die geometrischen Formeigenschaften jedes
Punktes in einem kompakten Raum kodjiert. Parallel dazu transfor-
miert MLP, die initialen Encoding-Features, die anschlieffend ele-
mentweise mit Fgg summiert und durch MLP3 zu den finalen Punkt-
features F,,; € RN*C verarbeitet werden, welche die semantischen
Klassenwahrscheinlichkeiten fiir die Semantic Segmentation repra-
sentieren. Im Anschluss fliefen F,,; in das Semantic Scene Com-
pletion (S5SC)-Modul, das durch Voxelisierung und mehrere dichte
Faltungsblocke mit Skip-Connections die sparse Eingabe zu einer
vollstindigen 3D- Szenenreprésentation vervollstindigt. Das Point-
Voxel Interaction (PVI)-Modul fiihrt schliefilich die feingranularen,
aber unvollstindigen Punktfeatures aus dem Shape Embedding mit
den groben, aber vollstindigen Voxelfeatures des SSC-Moduls zu-
sammen, indem es tiber einen k-Nearest-Neighbor-Mechanismus
und ein Graph Convolutional Network die raumlichen und semanti-
schen Beziehungen zwischen Punkten und Voxeln modelliert und so
eine verfeinerte Szenenkompletion erzeugt. Hervorzuheben ist, dass
das SSC- und das PVI-Modul ausschliefilich wéahrend des Trainings
aktiv sind und zur Inferenzzeit verworfen werden (gestrichelte ro-
te Linie), sodass kein zusitzlicher Rechenaufwand fiir die Semantic
Segmentation entsteht. Abbildung adaptiert von [42].
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4.2.2  Punktverdichtung durch Super-Resolution

Als zentraler Optimierungsansatz wird die kiinstliche Punktverdichtung mit-
tels Super-Resolution (SR) untersucht. Ziel ist es, die Informationsdichte der
LiDAR-Punktwolke durch synthetisch erzeugte Punkte zu erhohen, ohne die
Architektur des Detektionsmodells zu verdndern. Die verdichtete Punktwol-
ke wird als vorverarbeitete Eingabe an die bestehende VoxelNeXt-Pipeline
tibergeben.

Einen verwandten Ansatz verfolgen [43], die eine Range-Image-basierte In-
terpolationsmethode zur Punktverdichtung niedrigauflésender LIDAR-Daten
vorstellen. Dabei wird die dreidimensionale Punktwolke zunéchst in ein
zweidimensionales Range Image mit den vier Kanilen (x,y,z, Intensitit)
tiberfiihrt. Leere Rasterpositionen ohne giiltigen LiDAR-Messpunkt werden
anschliefSend anhand von sechs benachbarten Pixeln Py, . .., Ps interpoliert.

Der interpolierte Wert P’ ergibt sich aus einer gewichteten Kombination
der benachbarten Pixel. Dabei nimmt das Gewicht eines Nachbarpixels mit
zunehmender Pixeldistanz d; exponentiell ab, sodass raumlich niher gelege-
ne Messpunkte einen stiarkeren Einfluss auf den synthetisch erzeugten Punkt
besitzen. Die grundlegende Gewichtung wird durch

W; = e (4-1)
beschrieben. Der interpolierte Pixelwert ergibt sich anschliefiend zu
P 1 Wil
o Wi

Abbildung 4.3 veranschaulicht die verwendete Nachbarschaft und die re-
lativen Pixelabstdnde zur zu interpolierenden Rasterposition.

(4.2)

Azimutwinkel («)

P, P, P, P’ : Zielpixels
P; : Umliegende Nachbarpunkte
;ll d d; d; : Relativer Pixelabstand von P’
P/
d d5 d 6
Py Ps P

Vertikalwinkel (w)

Abbildung 4.3: Interpolation durch gewichtete Summe der Nachbarpixel. Das leere
Gitter représentiert freie Bereiche ohne LiDAR-Punkte.
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Ungiiltige Nachbarpixel, beispielsweise Rasterpositionen ohne giiltigen
Entfernungswert oder mit einem maximalen Messwert, konnen bei einer
herkdmmlichen Interpolation zu fehlerhaften synthetischen Punkten fiihren.
Der Ansatz nach [43] bertiicksichtigt daher zusatzlich einen Giiltigkeitskoef-
fizienten s;. Fiir giiltige Nachbarpixel gilt s; = 1, wahrend ungiiltige Mess-
werte mit s; = 0 aus der Berechnung ausgeschlossen werden.

Dariiber hinaus wird die Gewichtung um die relative Entfernung der
Nachbarpixel erweitert. Nachbarpunkte mit dhnlichen Entfernungswerten
werden stdrker gewichtet, da sie mit hoherer Wahrscheinlichkeit derselben
Objektoberfliche angehoren. Die modifizierte Interpolation wird durch

o — LiciSiWiPi (4.3)
Yo siW;
mit
2
_ ,—0,5d;
Wi = <1 —|— E(Rimeir\) ) (44)

beschrieben. Dabei bezeichnet R; den Entfernungswert des jeweiligen Nach-
barpixels und Rpin den kleinsten Entfernungswert innerhalb der betrach-
teten Nachbarschaft. Durch diese kombinierte Gewichtung werden Punkte
mit grofler raumlicher oder tiefenbezogener Abweichung abgeschwécht, wo-
durch die Entstehung geometrisch unplausibler Punkte insbesondere an Ob-
jektgrenzen reduziert wird.

Auf dem KITTI-Datensatz erzielte die in [43] vorgestellte Methode in Kom-
bination mit PointPillars Verbesserungen der mittleren durchschnittlichen
Prézision fiir Fufigdanger, Fahrradfahrer und Fahrzeuge gegeniiber der nied-
rigauflosenden LiDAR-Baseline. Diese Ergebnisse zeigen, dass eine vorverar-
beitungsbasierte Punktverdichtung grundsatzlich zur Verbesserung der De-
tektion kleiner und punktarmer Objekte beitragen kann.

4.2.2.1  Methodik

Der in dieser Arbeit implementierte SR-Ansatz orientiert sich an dem zuvor
beschriebenen Prinzip der Range-Image-basierten Punktverdichtung. Die Li-
DAR -Punktwolke wird zunédchst anhand der bekannten Azimut- und Ele-
vationswinkel des Sensors in eine zweidimensionale Range-Image- Repra-
sentation tiberfiihrt. Jeder giiltige Pixel enthélt die kartesischen Koordinaten
(x,y,z) sowie den zugehorigen Intensititswert.

Die Punktverdichtung erfolgt vor der Objektdetektion und unabhingig
von vorhergesagten Bounding-Boxes oder Ground-Truth-Annotationen. Der
fur die Interpolation betrachtete FOKUS-Bereich wird ausschliefdlich anhand
des direkten Abstands zwischen Sensor und erfasstem Objektpunkt definiert
und umfasst Messpunkte zwischen 1om und 15m. Diese Einschrankung wur-
de gewdhlt, da die Baseline in diesem Entfernungsbereich einen deutlichen
Riickgang der Detektionsleistung aufweist, gleichzeitig jedoch noch genii-
gend Messpunkte fiir eine sinnvolle Interpolation vorhanden sind.
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Innerhalb des FOKUS-Bereichs werden leere Rasterpositionen in Elevati-
onsrichtung anhand ihrer giiltigen Nachbarpixel interpoliert. Dabei werden
sowohl die relative Pixeldistanz als auch die Differenz der Entfernungswer-
te berticksichtigt. Ungiiltige Messwerte werden von der Interpolation ausge-
schlossen. Die interpolierten Werte der vier Kanile (x,y, z, Intensitdt) wer-
den anschliefSend als zusatzliche dreidimensionale Punkte in die urspriing-
liche Punktwolke zuriickgefiihrt.

Das Verfahren wird sowohl wahrend des Trainings als auch wihrend der
Inferenz eingesetzt:

1. Training: Die Punktverdichtung wird als Bestandteil der Datenvorver-
arbeitung auf die Trainingsframes angewendet. Dadurch wird Voxel-
NeXt unmittelbar auf den angereicherten Punktwolken feinjustiert und
kann Merkmale aus den zusétzlich interpolierten Punkten erlernen.

2. Inferenz: Zur Laufzeit wird dieselbe Vorverarbeitung auf bislang un-
gesehene LiDAR-Frames angewendet. Die Punktwolke wird zundchst
in das Range Image tiberfiihrt, im Bereich von 10om bis 15m interpo-
liert und anschlieffend wieder in eine dreidimensionale Punktwolke
transformiert. Erst danach wird die angereicherte Punktwolke an Vo-
xelNeXt iibergeben und die Detektion der Verkehrshiitchen durchge-
fiihrt.

Da die Punktverdichtung ausschliefSlich als Vorverarbeitungsschritt reali-
siert wird, sind keine Anderungen am Backbone oder am Detektionskopf
von VoxelNeXt erforderlich. Der zusitzliche Rechenaufwand entsteht somit
nur durch die Transformation in das Range Image, die Interpolation und die
Riicktransformation in die dreidimensionale Punktwolke.

4.2.2.2  Ergebnisse

Tabelle 4.2 zeigt den Vergleich der Detektionsleistung von VoxelNeXt mit
und ohne Super-Resolution im FOKUS-Bereich (10-15 m).Abbildung 4.4 ver-
anschaulicht die Verbesserung des Recalls pro Meter.

Recall pro Meter — Baseline vs. Super Resolution

Hah mittel FOKUS Weit

Recall (%)

201 —#~ Baseline (VoxelNeXt)
—— + Super Resolution

im 2m 3m 4m 5m &m m am 9m 1om 1m 12m 13m 14m 15m 16m
Distanz (m)

Abbildung 4.4: Recall pro Meter, Baseline vs. Super-Resolution fiir VoxelNeXt (Klas-
se small_cone). Im FOKUS-Bereich (10-15m) erzielt Super Resoluti-
on die grofiten Verbesserungen, insbesondere bei 13 m mit +13,3 %.
Die grauen Balken zeigen die Anzahl der Ground-Truth-Kegel pro
Distanzbereich (rechte Achse).
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Tabelle 4.2: Vergleich Baseline vs. Super-Resolution fiir VoxelNeXt im FOKUS-
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Bereich.
Methode Recall 10-15m | Delta | FP | F1 gesamt | Avg. Latenz | FPS
Baseline 63,3 % -] 22 86,8 % 18,2ms | 55,0
Super Resolution 67,5% | +4,2% | 21 ~87 % 26,42ms | 37,9

Anmerkung: FP = False Positives, F1 gesamt bezieht sich auf alle Distanzbereiche.

Super-Resolution erzielt im FOKUS-Bereich eine Verbesserung des Recalls
von 63,3 % auf 67,5 % (+4,2 %), bei gleichzeitig stabiler Anzahl an Fehldetek-
tionen (FP: 22 — 21). Der F1-Score gesamt bleibt mit ~87 % nahezu unveran-
dert, was zeigt, dass die Verbesserung im FOKUS-Bereich nicht auf Kosten
der Gesamtleistung erzielt wird. Allerdings steigt die mittlere Latenz von
18,2ms auf 26,42ms, was einem Riickgang der Verarbeitungsgeschwindig-
keit von 55,0 auf 37,9 FPS entspricht. Da VoxelNeXt damit jedoch weiterhin
deutlich iiber der Mindestanforderung von 10 FPS liegt, bleibt die Echtzeit-
tahigkeit des Systems gewdhrleistet.

4.2.2.3 Diskussion und Limitationen

Die Ergebnisse zeigen, dass SR im Bereich 11-13 m die grofite Wirkung ent-
faltet, wo die Punktdichte mit 2,3-3,6 Punkten pro Kegel gerade noch aus-
reicht, um eine sinnvolle Interpolation durchzufiihren:

* Bei 11m: +4,8 % Recall (3,6 Punkte /Kegel)
¢ Bei 12m: +4,0 % Recall (3,0 Punkte/Kegel)

* Bei 13m: +13,3 % Recall (2,3 Punkte/Kegel)

Jenseits von 14m hingegen ist die Ausgangspunktdichte mit weniger als
2 Punkten pro Kegel zu gering, sodass SR keine ausreichende geometrische
Grundlage fiir eine sinnvolle Interpolation findet. Dies deckt sich mit der
Beobachtung von [43], dass Interpolationsverfahren eine Mindestanzahl an
Nachbarpunkten benétigen, um die Objektform zuverlédssig zu rekonstru-
ieren. Diese physikalische Grenze verdeutlicht: Super-Resolution kann vor-
handene Information verdichten, jedoch keine Information erzeugen, die im
Originalsignal nicht vorhanden ist.




DISKUSSION

Die Ergebnisse aus Kapitel 3 und die untersuchte Optimierungsansitze aus
Kapitel 4 zeigen, dass die Detektion kleiner, punktarmer Objekte in LiDAR-
Punktwolken nicht allein von der Modellgenauigkeit abhidngt, sondern we-
sentlich durch die gewihlte Punktwolkenreprésentation, die Punktdichte,
die Modellkomplexitdt und die Laufzeiteffizienz bestimmt wird. Insbeson-
dere im Kontext des FASTDA-Projekts ist daher nicht das isoliert genaueste
Modell entscheidend, sondern diejenige Architektur, die eine robuste Erken-
nung kleiner Verkehrshiitchen mit den Echtzeitanforderungen eines ressour-
cenbeschriankten On-Board-Systems verbindet.

In diesem Kapitel werden die erzielten Ergebnisse daher nicht erneut ein-
zeln dargestellt, sondern architekturspezifisch eingeordnet und kritisch dis-
kutiert. Der Fokus liegt auf der Frage, warum bestimmte Modellklassen im
vorliegenden Anwendungsfall besser geeignet sind als andere und welche
Entwurfsparameter, insbesondere Voxelgrofie, Downsampling-Strategien, Punkt-
dichte und Inferenzzeit, die Detektionsleistung mafigeblich beeinflussen. Ab-
schliefend wird auf dieser Grundlage eine datenbasierte Empfehlung fiir
den praktischen Einsatz im fastda-Projekt abgeleitet und deren Giiltigkeits-
bereich kritisch reflektiert.

5.1 ARCHITEKTURSPEZIFISCHE ERKENNTNISSE

Aus den Ergebnissen lassen sich folgende architekturiibergreifende Erkennt-
nisse ableiten:

* Voxelbasierte Ansitze (PointPillars, VoxelNeXt): Die Voxelgrofse ist
ein kritischer Entwurfsparameter. PointPillars verwendet Pillars mit
einer Auflosung von 0,16 m, was fiir Verkehrhiitchen mit einem Durch-
messer von ca. 0,23 m zu grob ist. VoxelNeXt hingegen nutzt eine Voxel-
grofie von 0,075 m und verarbeitet Features durchgehend sparse, wo-
durch geometrische Details erhalten bleiben. Dies erkldrt den deutli-
chen Leistungsunterschied zwischen den beiden voxelbasierten Ansit-
zen. Eine Verringerung der Pillargrofle konnte die Erkennungsleistung
von PointPillars zwar grundsétzlich verbessern, wiirde jedochzu einer
deutlich hoheren rdumlichen Auflésung der Pillarrepréasentation fiih-
ren und damit den Rechen- und Speicheraufwand steigern. VoxelNeXt
kann trotz seiner feineren Voxelauflosung eine hohe Effizienz aufrecht-
erhalten, da die Architektur vollstindig auf Sparse Convolutions ba-
siert und ausschliefilich tatsdchlich belegte Voxel verarbeitet. Zudem
vermeidet das Modell die in vielen voxelbasierten Verfahren notwendi-
ge Sparse-to-Dense-Konvertierung, wodurch zuséitzliche Rechenkosten
reduziert werden [14, 23].
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¢ Punktbasierte Ansitze (3DSSD): Das aggressive Downsampling der
typischerweise 60.000-80.000 LIDAR-Punkte pro Frame auf 24.000 Punk-
te fithrt gegentiber der 48k-Konfiguration zu einer verbesserten Detek-
tionsleistung. Dies deutet darauf hin, dass eine hohere Punktdichte
nicht zwangsldufig zu einer besseren Detektionsleistung fiihrt. Den-
noch bleibt 3DSSD mit einem AP@o,5 von 50,7 %, und einem F1-Score
von 71,2 %, deutlich hinter VoxelNeXt zuriick. Eine mogliche Ursa-
che liegt darin, dass die wiederholten Sampling-Schritte punktbasier-
ter Verfahren bei kleinen Objekten einen Teil der begrenzten geometri-
schen Informationen entfernen [15].

* Hybride Ansitze (PV-RCNN): Die Kombination aus Voxel- und Punkt-
merkmalen fiihrt nicht automatisch zu einer verbesserten Erkennung
kleiner Objekte. PV-RCNN erzeugt mit 193 False Positives die hochste
Fehldetektionsrate aller untersuchten Modelle. Die Ergebnisse zeigen,
dass die in PV-RCNN eingesetzte hybride Architektur im vorliegenden
Anwendungsfall keine Vorteile gegeniiber sparsamen voxelbasierten
Ansitzen bietet. Eine mogliche Ursache liegt darin, dass die mehrstufi-
ge Merkmalsextraktion und Fusion bei kleinen, punktarmen Objekten
nicht geniigend zusétzliche Informationen bereitstellt, um eine zuver-
lassige Detektion dieser Objekte zu gewdhrleisten [39].

* Aufmerksamkeitsbasierte Ansitze (DeLiVoTr): Der Verzicht auf Down-
sampling ermoglicht eine herausragende Precision von 93,6 %, geht je-
doch mit einem inakzeptablen Rechenaufwand von 33 GB VRAM und
213ms Latenz einher. Die quadratische Komplexitit O (k?) des Selbst-
aufmerksamkeitsmechanismus ist der limitierende Faktor.

* Sequenzielle Ansitze (LION): Durch den Mamba-Operator skaliert
LION linear mit der Anzahl der Voxel O(k) und erreicht dabei die
hochste Detektionsleistung aller Modelle. Der Engpass liegt in der
Laufzeit von 185ms, was dieses Modell fiir Echtzeitanwendungen un-
geeignet macht.

5.2 EMPFEHLUNG FUR DAS FASTDA-PROJEKT UND KRITISCHE REFLEXI-
ON

Auf Basis der in Abschnitt 3.8 prédsentierten Ergebnisse, der distanzabhdn-
gigen Fehleranalyse sowie der in Abschnitt 4.2 untersuchten Punktverdich-
tungsansitze ergibt sich eine klare Empfehlung fiir das FASTDA-Projekt:
Die vollstandig sparsame Modellarchitektur VoxelNeXt ist das geeignetste
Modell fiir den Einsatz im FASTDA-Projekt, da sie unter allen untersuchten
Modellen den besten Kompromiss bietet. Zwar erreicht VoxelNeXt nicht die
hochste Detektionsleistung, doch das Zusammenspiel aus niedriger Latenz
und guter Detektionsleistung macht es fiir dieses Projekt am besten geeignet.

Im praxisrelevanten Nahbereich bis 10m liegt die Erkennungsleistung
deutlich iiber der definierten Mindestanforderung (Recall iiber 9o %, vgl.
Abbildung 3.8). Bei den im FASTDA-Projekt typischen Geschwindigkeiten
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von 20 bis yokm/h ist dieser Erkennungsbereich fiir einen sicheren Betrieb
tendenziell ausreichend, wobei die verfligbare Vorwarnzeit bei hoheren Ge-
schwindigkeiten entsprechend abnimmt. Mit zunehmender Distanz nimmt
die Erkennungsleistung jedoch erheblich ab, was bei hoheren Geschwindig-
keiten zu einem kritischen Sicherheitsproblem werden kann. Eine Verbesse-
rung der Erkennungsreichweite sollte daher als Ziel fiir zukiinftige Arbeiten
verfolgt werden. Der geringe VRAM-Bedarf und die vollstindig sparsame
Verarbeitungsarchitektur machen VoxelNeXt zudem fiir eingebettete GPU-
Systeme geeignet.

Fiir zukiinftige Arbeiten, in denen die Echtzeitfahigkeit durch Hardware-
Optimierungen wie Quantisierung [44] oder TensorRT-Beschleunigung [45]
verbessert werden konnte, LION aufgrund seiner iiberlegenen Detektions-
leistung und seines hohen Recalls im Nahbereich eine vielversprechende Al-
ternative dar. Allerdings muss die aktuelle Latenz vor einem Praxiseinsatz
durch geeignete Optimierungsmafinahmen deutlich reduziert werden.

Diese Empfehlung ist jedoch im Lichte der folgenden methodischen Ein-
schrankungen zu interpretieren.

1. Begrenzte Datenbasis. Der eigene Datensatz mit 169 Frames und 1.642
annotierten Instanzen der Klasse small_cone ist relativ klein, sodass
die Aussagekraft der Ergebnisse auf die spezifischen Aufnahmebedin-
gungen und die verwendete Sensorhohe beschrankt bleibt. Eine Gene-
ralisierung auf andere Streckenbedingungen, Wetterverhaltnisse oder
Sensorpositionen erfordert eine Erweiterung des Datensatzes. Dartiber
hinaus ist eine aussagekriftige Klassifikation zwischen small_cone und
large_cone aufgrund der geringen Anzahl an large_cone-Instanzen
nicht moglich, weshalb diese Klasse von der quantitativen Analyse aus-
geschlossen werden musste.

2. Eingeschrankte Ubertragbarkeit der Optimierungsansitze. Die unzu-
reichende Datenbasis begrenzt auch die Ubertragbarkeit der untersuch-
ten Optimierungsansitze: Der Super-Resolution-Ansatz ist in seiner ak-
tuellen Form auf den FOKUS-Bereich (10-15m) beschrankt und setzt
eine Mindestpunktdichte von ca. zwei Punkten pro Objekt voraus, so-
dass eine Ubertragung auf den Fernbereich jenseits von 15 m aufgrund
der physikalischen Grenzen der Interpolationsmethode ohne zusétzli-
che Sensorik oder datenbasierte Verdichtungsverfahren nicht moglich
ist. Der zuvor diskutierte Shape-Prior-Ansatz wiirde eine noch deut-
lich grofsere Anzahl annotierter Frames voraussetzen und wurde aus
diesem Grund nicht weiterverfolgt.

3. Fehlende Validierung auf der Zielhardware. Alle Messungen wurden
auf einem stationdren Linux-System mit einer NVIDIA RTX 60ooo Ada
GPU durchgefiihrt. Die tatsdchliche Inferenzzeit auf dem ressourcen-
beschriankten On-Board-System des FASTDA-Rennfahrzeugs kann er-
heblich abweichen und muss in einem ndchsten Schritt direkt auf der
Zielhardware validiert werden.
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Die systematische Analyse verschiedener 3D-Deep-Learning-Modelle zeigt,
dass die zuverldssige Erkennung kleiner, punktarmer Objekte in LiDAR-
Punktwolken unter Echtzeitbedingungen grundsitzlich realisierbar ist. Die
Detektionsleistung hangt jedoch mafigeblich von mehreren Faktoren ab, ins-
besondere von der gewdhlten Reprasentationsstrategie der Punktwolke, der
Entfernung zum Sensor sowie der zugrunde liegenden Modellarchitektur.

Ziel dieser Arbeit war es, den besten Kompromiss zwischen der Detekti-
onsgenauigkeit kleiner Objekte, insbesondere von Verkehrshiitchen, und den
Anforderungen an die Echtzeitfdhigkeit zu identifizieren. Die Ergebnisse zei-
gen, dass VoxelNeXt als einziges untersuchtes Modell beide Anforderungen
erfiillt. Es ermoglicht eine zuverlédssige Erkennung kleiner Objekte und er-
reicht gleichzeitig mit einer Inferenzzeit von lediglich 18.2 ms pro Frame
Echtzeitfahigkeit.

Eine zentrale Limitation besteht jedoch weiterhin fiir alle untersuchten 3D-
Modelle: Die Erkennungsleistung nimmt ab einer Entfernung von etwa 10
Metern deutlich ab. Trotz der implementierten Datenverdichtung durch Su-
per Resolution bleibt die geringe Punktdichte entfernter LIDAR-Messpunkte
eine grundlegende Herausforderung fiir die zuverldssige Detektion kleiner
Objekte.

Auf Grundlage der in Kapitel 3 erzielten Ergebnisse lassen sich die in
Abschnitt 1.2 formulierten Forschungsfragen wie folgt beantworten:

Forschungsfrage 1: Wie zuverlidssig konnen verschiedene 3D-Deep- Lear-
ning Ansitze kleine, punktarme Objekte wie Verkehrshiitchen in LiDAR-
Punktwolken unter Echtzeitbedingungen detektieren?

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass moderne 3D-Deep-Learning-
Ansitze grundsitzlich in der Lage sind, kleine und punktarme Objekte wie
Verkehrshiitchen zuverldssig zu detektieren. Die Detektionsleistung hangt
jedoch sowohl von der gewidhlten Modellarchitektur als auch von der ver-
figbaren Punktdichte der LiDAR-Daten ab. Wahrend klassische voxel- und
punktbasierte Verfahren wie PointPillars, 3DSSD und PV-RCNN Recall-Werte
zwischen 58,8 % und 73,9 % erreichen, erzielen die neueren Architekturen
LION und VoxelNeXt mit jeweils 84,6 % Recall die besten Ergebnisse. Dies
spiegelt sich ebenfalls in den hochsten F1-Scores von 88,2 % beziehungswei-
se 86,8 % wider.

Die Analyse der Distanzbereiche verdeutlicht jedoch, dass die Detekti-
onszuverldssigkeit nicht ausschliefllich von der Modellarchitektur bestimmt
wird. Mit zunehmender Entfernung sinkt die Anzahl der verfiigbaren LiDAR-
Punkte pro Verkehrshiitchen deutlich. Im Nahbereich bis etwa 10m errei-
chen die leistungsstarksten Modelle Recall-Werte von tiber 9o % und ermog-
lichen damit eine zuverldssige Objekterkennung. Ab einer Entfernung von
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etwa 1om nimmt die Erkennungsleistung jedoch merklich ab. Im Bereich
von 10-15m sinken die Recall-Werte auf rund 60 %, wéhrend jenseits von
15 m teilweise nur noch wenige Messpunkte pro Objekt zur Verfiigung ste-
hen, wodurch die Detektionsleistung aller Modelle deutlich einbricht.

Daraus ldsst sich ableiten, dass die Zuverldssigkeit der Erkennung klei-
ner Objekte nicht allein durch die Wahl des Detektionsmodells begrenzt
wird, sondern mafigeblich von den physikalischen Eigenschaften der LiDAR-
Sensorik abhéangt. Selbst leistungsfahige Architekturen konnen fehlende In-
formationen nicht vollstindig kompensieren, wenn ein Objekt nur noch durch
wenige Messpunkte reprasentiert wird. Die zentrale Herausforderung liegt
daher nicht ausschliefslich in der Entwicklung leistungsfahigerer Detektoren,
sondern ebenso in der Bereitstellung einer ausreichend informationsreichen
Punktwolke.

Zusammenfassend kann die Forschungsfrage dahingehend beantwortet
werden, dass moderne 3D-Deep-Learning-Modelle kleine, punktarme Ob-
jekte unter Echtzeitbedingungen zuverldssig erkennen konnen, sofern eine
ausreichende Punktdichte vorhanden ist. Die grofite Einschrankung entsteht
im mittleren und grofleren Entfernungsbereich, in dem die sensorbedingt
geringe Punktdichte die Detektionsleistung aller untersuchten Ansitze deut-
lich reduziert.

Forschungsfrage 2: Welches Verhiltnis zwischen Erkennungsleistung
und Rechenaufwand weisen diese Modelle beim Einsatz auf ressourcen-
beschrinkten On-Board-Systemen autonomer Rennfahrzeuge auf?

Die Gegeniiberstellung der Detektions- und Laufzeitmetriken in Tabel-
le 3.15 zeigt, dass zwischen Detektionsqualitdt und Laufzeiteffizienz kein
prinzipieller Widerspruch bestehen muss. DeLiVoTr und LION erreichen
zwar die Spitzenwerte in der Erkennung, fallen mit Latenzen von 213 ms
bzw. 185 ms jedoch durch das vorgegebene Echtzeitlimit von 100 ms. Zudem
ist DeLiVoTr mit einem VRAM-Bedarf von 33 GB fiir eingebettete Systeme
ungeeignet. Demgegentiber erreicht VoxelNeXt mit einer Inferenzrate von
55,FPS und einem Speicherbedarf von lediglich 2,5,GB die hochste Rechenef-
fizienz aller untersuchten Modelle. Gleichzeitig bleibt die Detektionsleistung
auf einem hohen Niveau. Dieser Vorteil ergibt sich aus der ausschliefdlichen
Verarbeitung belegter Voxel, wodurch die Rechenlast linear mit der Anzahl
relevanter Punkte skaliert.

Die zentrale Erkenntnis fiir diese Forschungsfrage lautet: Nicht die De-
tektionsgenauigkeit an sich, sondern die Reprasentationsstrategie entschei-
det tiber die Echtzeitfihigkeit eines Modells. Wéhrend effiziente voxelba-
sierte Verfahren wie VoxelNeXt eine hohe Erkennungsleistung mit geringer
Rechenlast kombinieren, erkaufen aufmerksamkeits- und sequenzbasierte
Ansitze ihre Genauigkeitsvorteile durch einen deutlich hoheren Rechenauf-
wand. Dadurch tiberschreiten sie die verfiigbaren Echtzeit- und Speicherbud-
gets ressourcenbeschriankter On-Board-Systeme und sind ohne zusétzliche
Optimierungsmafinahmen wie Quantisierung oder TensorRT-Beschleunigung
praktisch nicht einsetzbar.
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Die vorliegende Arbeit untersuchte systematisch sechs 3D-Deep-Learning-
Architekturen zur echtzeitfihigen Detektion kleiner, punktarmer Objekte in
LiDAR-Punktwolken auf ressourcenbeschrankten On-Board-Systemen. Die
zentrale Herausforderung, die mit zunehmender Distanz stark abnehmende
Punktdichte, wurde sowohl modelliibergreifend analysiert als auch durch
einen gezielten Optimierungsansatz adressiert.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Detektionsleistung primér von der archi-
tekturbedingten Erhaltung geometrischer Information abhéngt: vollstindig
sparsame und sequenzielle Ansitze (VoxelNeXt, LION) erzielen die hochs-
te Detektionsqualitdt, da sie Quantisierungsverluste klassischer Voxel- oder
Projektionsverfahren vermeiden. Beide Modelle erreichen im Nahbereich
bis 10m Recall-Werte iiber 92 %, im Bereich ab 10m bricht die Leistung
jedoch deutlich ein. Der Super-Resolution-Ansatz konnte diese Limitation
im FOKUS-Bereich (10-15m) teilweise kompensieren, wahrend die Integra-
tion von Shape Priors aufgrund fehlender Sequenzdaten und begrenzter Da-
tenbasis verworfen wurde. Eine konkrete Empfehlung fiir den Einsatz im
FASTDA-Projekt wurde in Abschnitt 5.2 formuliert.

Uber die unmittelbare Anwendung hinaus erdffnen die gewonnenen Er-
kenntnisse mehrere grundlegende Forschungsrichtungen, die zu einer allge-
meinen Verbesserung der Detektion kleiner, punktarmer Objekte in LiDAR-
Daten beitragen konnten.

Lernbasierte Punktwolken-Vervollstindigung: Der in dieser Arbeit ver-
folgte Super-Resolution-Ansatz basiert auf einer geometrischen Interpola-
tion und ist durch die verfiigbare Mindestpunktdichte limitiert. Generati-
ve Modelle etwa Diffusionsmodelle oder Generative Adversarial Network
(GAN)-basierte Punktwolken-Vervollstaindigung konnten direkt auf Objek-
tebene trainiert werden, um aus wenigen Punkten plausible vollstindige
Objektgeometrien zu rekonstruieren [46]. Im Gegensatz zur reinen Interpola-
tion kdonnten solche Modelle gelerntes Formwissen nutzen, um auch jenseits
von 15 m noch sinnvolle Repridsentationen zu erzeugen.

Architektonische Weiterentwicklung sparsamer Modelle. Die Ergebnisse
dieser Arbeit sowie aktuelle Forschungsentwicklungen deuten darauf hin,
dass vollstindig sparsame Detektionsarchitekturen einen vielversprechen-
den Ansatz zur effizienten Verarbeitung von LiDAR-Punktwolken darstellen
[16]. Gleichzeitig eroffnen Mamba-basierte State-Space-Modelle neue Mog-
lichkeiten zur Modellierung globaler Kontextinformationen bei linearer Ska-
lierung der Rechenkomplexitit [47]. Zukiinftige Arbeiten konnten daher un-
tersuchen, inwieweit sich beide Konzepte innerhalb einer gemeinsamen Ar-
chitektur kombinieren lassen. Denkbar wire beispielsweise ein vollstandig
sparsames Backbone, das durch ein leichtgewichtiges Mamba-basiertes Mo-
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dul ergdnzt wird und ausschliefilich in Bereichen geringer Punktdichte ein-
gesetzt wird. Eine solche adaptive Architektur konnte die hohe Effizienz
sparsamer Detektoren bewahren und gleichzeitig die Merkmalsextraktion
tiir weit entfernte oder nur schwach abgetastete Objekte verbessern.

LiDAR-Kamera-Fusion. Eine alternative Strategie zur Verbesserung der De-
tektion weit entfernter Verkehrshiitchen besteht in der Fusion von LiDAR-
und Kameradaten. Wahrend die Anzahl der LIDAR-Messpunkte pro Objekt
mit zunehmender Entfernung stark abnimmt und dadurch die Extraktion
diskriminativer Merkmale erschwert wird, liefern Kameras auch in grofieren
Distanzen weiterhin dichte Bildinformationen mit zusitzlichen Farb-, Textur-
und Konturmerkmalen [48].

Benchmark-Erweiterung fiir punktarme Objekte. Schliefilich zeigt diese
Arbeit, dass etablierte Benchmarks wie nuScenes oder KITTI die Herausfor-
derungen extrem punktarmer Objekte (< 5 Punkte) nur unzureichend ab-
bilden. Die Schaffung eines offentlich verfiigbaren Benchmark-Datensatzes,
der gezielt den Distanzbereich kritischer Punktarmut adressiert, konnte der
Forschungsgemeinschaft eine einheitliche Grundlage bieten, um Fortschritte
in diesem spezifischen, sicherheitsrelevanten Teilproblem der 3D- Objekter-
kennung vergleichbar zu machen.

Diese Richtungen verdeutlichen, dass die Verbesserung der Detektion klei-
ner, punktarmer Objekte nicht allein durch inkrementelle Modelloptimie-
rung, sondern durch ein Zusammenspiel aus Datenstrategie, Architektur-
design und Trainingsmethodik erreicht werden kann.
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