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(57) Zusammenfassung: Die vorliegende Erfindung betrifft
ein Verfahren (300) zum Erkennen einer Umgebung eines
Fahrzeugs (100), wobei das Fahrzeug (100) eine Sensorik
(104) mit mindestens einer ersten Sensoreinheit (106) und
einer zweiten Sensoreinheit (108) zum Erfassen der Umge-
bung des Fahrzeugs (100) und eine Auswerteeinheit (110)
zum Auswerten von Sensordaten (112, 114; 200) der Senso-
rik (104) aufweist. Das Verfahren (300) umfasst die folgen-
den Schritte: Empfangen (310) von durch die erste Sensor-
einheit (106) erzeugten ersten Sensordaten (112) und durch
die zweite Sensoreinheit (108) erzeugten zweiten Sensor-
daten (114) in der Auswerteeinheit (110); Eingeben (320)
der ersten Sensordaten (112) in einen ersten Erkennungs-
algorithmus (DNN1), der darauf trainiert wurde, erste Merk-
male (M1) basierend auf den ersten Sensordaten (112) zu
bestimmen; Eingeben (320) der zweiten Sensordaten (114)
in einen zweiten Erkennungsalgorithmus (DNN2), der dar-
auf trainiert wurde, zweite Merkmale (M2) basierend auf den
zweiten Sensordaten (114) zu bestimmen; Ausgeben (330)
der ersten Merkmale (M1) durch den ersten Erkennungs-
algorithmus (DNN1); Ausgeben (330) der zweiten Merkma-
le (M2) durch den zweiten Erkennungsalgorithmus (DNN2)
; Eingeben (340) der ersten Merkmale (M1) und der zwei-
ten Merkmale (M2) in einen Fusionsalgorithmus (DNN4), der
basierend auf Ausgaben des ersten Erkennungsalgorithmus
(DNN1) und Ausgaben des zweiten Erkennungsalgorithmus
(DNN2) darauf trainiert wurde, Objekte (116) in der Umge-
bung des ...
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Beschreibung

Gebiet der Erfindung

[0001] Die Erfindung betrifft ein Verfahren zum Er-
kennen einer Umgebung eines Fahrzeugs und ein
Verfahren zum Trainieren eines Fusionsalgorithmus
für ein Fahrzeugsystem. Des Weiteren betrifft die
Erfindung eine Auswerteeinheit, ein Computerpro-
gramm und ein computerlesbares Medium zum Aus-
führen der Verfahren sowie ein entsprechendes Fahr-
zeugsystem.

Stand der Technik

[0002] Ein Fahrzeug kann mit einer Vielzahl von
Umfeldsensoren zur Erfassung einer Umgebung des
Fahrzeugs ausgestattet sein. Die jeweiligen Sensor-
daten der Umfeldsensoren können mit einem geeig-
neten Algorithmus, etwa einem künstlichen neurona-
len Netz, miteinander fusioniert werden, um die Um-
gebung des Fahrzeugs möglichst sicher und genau
zu erkennen. In der Regel muss ein solcher Algorith-
mus erst in geeigneter Weise trainiert werden, d. h.
in einem Lernverfahren dazu gebracht werden, be-
stimmten Eingabemustern bestimmte Ausgabemus-
ter zuzuordnen, bevor er im Fahrzeug zum Einsatz
kommen kann. Je nach Umfang und Komplexität der
miteinander zu fusionierenden Sensordaten, d. h. je
nach Anzahl und Art der verwendeten Umfeldsenso-
ren, kann ein solches Training sehr aufwendig sein.

Offenbarung der Erfindung

[0003] Vor diesem Hintergrund werden mit dem hier
vorgestellten Ansatz Verfahren, eine Auswerteein-
heit, ein Computerprogramm, ein computerlesbares
Medium und ein Fahrzeugsystem gemäß den unab-
hängigen Ansprüchen vorgestellt. Vorteilhafte Wei-
terbildungen und Verbesserungen des hier vorge-
stellten Ansatzes ergeben sich aus der Beschreibung
und sind in den abhängigen Ansprüchen beschrie-
ben.

Vorteile der Erfindung

[0004] Ausführungsformen der vorliegenden Erfin-
dung ermöglichen es in vorteilhafter Weise, den Auf-
wand beim Trainieren eines Algorithmus zur Fusion
von Sensordaten zu verringern. Dies wird durch ei-
ne Verknüpfung mehrerer getrennt voneinander trai-
nierter Algorithmen erreicht. Dabei wird unterschie-
den zwischen vortrainierten Algorithmen zur Extrak-
tion von Merkmalen aus den jeweiligen Rohdaten
einzelner Sensoreinheiten einer Sensorik und einem
nachgeschalteten Fusionsalgorithmus zur Fusion der
extrahierten Merkmale. Ändert sich die Zusammen-
setzung der Sensorik, d. h. eine Anzahl oder Art der
Sensoreinheiten, so braucht lediglich der Fusionsal-
gorithmus neu trainiert zu werden.

[0005] Ein erster Aspekt der Erfindung betrifft ein
computerimplementiertes Verfahren zum Erkennen
einer Umgebung eines Fahrzeugs, wobei das Fahr-
zeug eine Sensorik mit mindestens einer ersten Sen-
soreinheit und einer zweiten Sensoreinheit zum Er-
fassen der Umgebung des Fahrzeugs und eine Aus-
werteeinheit zum Auswerten von Sensordaten der
Sensorik aufweist. Das Verfahren umfasst die folgen-
den Schritte: Empfangen von durch die erste Sensor-
einheit erzeugten ersten Sensordaten und durch die
zweite Sensoreinheit erzeugten zweiten Sensordaten
in der Auswerteeinheit; Eingeben der ersten Sensor-
daten in einen ersten Erkennungsalgorithmus, der
darauf trainiert wurde, erste Merkmale basierend auf
den ersten Sensordaten zu bestimmen; Eingeben der
zweiten Sensordaten in einen zweiten Erkennungs-
algorithmus, der darauf trainiert wurde, zweite Merk-
male basierend auf den zweiten Sensordaten zu be-
stimmen; Ausgeben der ersten Merkmale durch den
ersten Erkennungsalgorithmus; Ausgeben der zwei-
ten Merkmale durch den zweiten Erkennungsalgo-
rithmus; Eingeben der ersten Merkmale und der zwei-
ten Merkmale in einen Fusionsalgorithmus, der ba-
sierend auf Ausgaben des ersten Erkennungsalgo-
rithmus und Ausgaben des zweiten Erkennungsalgo-
rithmus darauf trainiert wurde, Objekte in der Um-
gebung des Fahrzeugs durch Fusionieren der ers-
ten Merkmale mit den zweiten Merkmalen zu bestim-
men; und Ausgeben der Objekte oder einer Objekt-
beschreibung durch den Fusionsalgorithmus.

[0006] Unter einem Fahrzeug kann im Allgemeinen
eine sich teil- oder vollautomatisiert bewegende Ma-
schine verstanden werden. Beispielsweise kann das
Fahrzeug ein Pkw, Lkw, Bus oder ein Motorrad sein.
Als Fahrzeug kann jedoch auch ein Roboter, etwa ein
autonomer Roboter, aufgefasst werden.

[0007] Bei den ersten Merkmalen und den zwei-
ten Merkmalen kann es sich beispielsweise jeweils
um Farbwerte, Intensitäten, Entfernungen, (Doppler-
)Geschwindigkeiten, Frequenzen, Positionen, Orien-
tierungen, aus Bildern extrahierte Merkmale wie et-
wa Kanten oder Ecken oder um Objektkategorien, die
Objekte in der Umgebung des Fahrzeugs beschrei-
ben, handeln.

[0008] Eine Sensoreinheit kann beispielsweise ein
Radar-, Lidar-, Ultraschallsensor oder eine Kame-
ra sein. Bei der ersten Sensoreinheit und der zwei-
ten Sensoreinheit kann es sich um gleichartige (bei-
spielsweise redundante) oder verschiedenartige (bei-
spielsweise komplementäre) Sensoreinheiten han-
deln. Denkbar ist beispielsweise eine Kombination ei-
nes Radarsensors mit einer Kamera oder eine Kom-
bination mehrerer Radarsensoren mit unterschiedli-
chen Erfassungsrichtungen.

[0009] Unter einer Fusion von Sensordaten kann
ein Vorgang verstanden werden, bei dem Informatio-
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nen unterschiedlicher Sensorinstanzen genutzt wer-
den, um Objekte in der Umgebung des Fahrzeugs
zu detektieren und zu klassifizieren (auch Objekter-
kennung genannt) und jeweilige Zustände der Objek-
te, etwa deren jeweilige Position oder Geschwindig-
keit, zu schätzen (auch Tracking genannt). Als Ob-
jekt kann in diesem Zusammenhang ein Modell eines
realen, in der Umgebung des Fahrzeugs befindlichen
Gegenstands, etwa ein beobachtetes Fahrzeug oder
Ähnliches, oder eine einzelne Zustandsvariable eines
solchen Modells oder des Fahrzeugs aufgefasst wer-
den.

[0010] Beispielsweise können Rohdaten der einzel-
nen Sensoreinheiten mit Verfahren der Musterer-
kennung in eine symbolische Umgebungsbeschrei-
bung übersetzt werden. Basierend auf einer durch
den Fusionsalgorithmus verbesserten Umgebungs-
beschreibung kann das Fahrzeug mittels eines oder
mehrerer weiterer Algorithmen entsprechende Ak-
tionen ausführen. Die weiteren Algorithmen können
zur Realisierung von (teil)automatisierten Fahrfunk-
tionen oder Fahrerassistenzsystemen wie etwa ei-
nem Notbremsassistenten dienen. Die Beschreibung
der Umgebung kann beispielsweise verschiedene At-
tribute von in der Umgebung befindlichen Objekten
umfassen, wie etwa deren Lage im Raum oder de-
ren Kategorie oder Klasse. Ziel der Sensordatenfu-
sion ist es, Schwächen der beteiligten Sensoreinhei-
ten auszugleichen. So ist beispielsweise ein Lidar-
sensor für die Erkennung bei Dunkelheit besser ge-
eignet als eine Kamera. Auch kann die Robustheit
des Gesamtsystems erhöht werden, indem bei einem
Sensorausfall auf redundante Informationen von an-
deren Sensoreinheiten zurückgegriffen wird. Möglich
ist auch, dass (gleichartige) Sensoreinheiten mit ver-
schiedenen, sich teilweise überlappenden Sichtberei-
chen miteinander kombiniert werden.

[0011] Unter einem Erkennungsalgorithmus bzw.
Fusionsalgorithmus kann im Allgemeinen ein Ma-
chine-Learning-Algorithmus verstanden werden, der
für eine gegebene Menge von Eingaben ein statis-
tisches Modell zur Beschreibung der Eingaben und
erkannter Kategorien und Zusammenhänge erzeugt
und entsprechende Vorhersagen ausgibt. Insbeson-
dere kann ein Erkennungsalgorithmus bzw. Fusions-
algorithmus ein künstliches neuronales Netz mit ei-
ner oder mehreren trainierbaren Gewichtsschichten
sein, etwa ein mehrschichtiges Perzeptron, ein re-
kurrentes neuronales Netz, ein neuronales Netz mit
Long short-term memory oder ein Convolutional Neu-
ral Network. Es kann sich dabei jedoch auch um
einen Bayes-Klassifikator, eine Support Vector Ma-
chine, einen k-Nearest-Neighbor-Algorithmus, einen
Entscheidungsbaum, einen Random Forest oder um
eine Kombination aus mindestens zwei der genann-
ten Beispiele handeln.

[0012] Der Ansatz, wie er oben und im Folgenden
beschrieben wird, bietet den Vorteil einer hohen Wie-
derverwendbarkeit für verschiedene Sensorkonfigu-
rationen. Wie bereits erwähnt, können in einem Fahr-
zeug ähnliche Sensoren in unterschiedlichen Kom-
binationen und Anzahlen verwendet werden. Anstel-
le eines sogenannten End-to-End-Trainings, bei dem
das System als Ganzes trainiert wird und das ei-
ne Wiederverwendung dementsprechend erschwert,
ist hier jeder Sensoreinheit, genauer jeder Sensorin-
stanz oder Sensormodalität, ein eigener Erkennungs-
algorithmus zugeordnet, beispielsweise ein vortrai-
niertes Deep Neural Network (DNN) mit einer Viel-
zahl trainierbarer Gewichtsschichten, das bereits die
gewünschten Merkmale liefert. Die Fusion kann auf
einer Late-Fusion-Architektur beruhen, d. h., die Fu-
sion kann erst nach Verarbeitung der Sensordaten
in dem jeweiligen Erkennungsalgorithmus erfolgen.
Somit kann das Training der Fusion getrennt vom
Training der Erkennungsalgorithmen stattfinden. Sol-
len beispielsweise Fusionsalgorithmen für Fahrzeu-
ge mit unterschiedlichen Sensorkonfigurationen be-
reitgestellt werden, ist jeweils nur der Fusionsalgo-
rithmus zu trainieren. Da ein solcher Fusionsalgorith-
mus in der Regel deutlich geringere Datenmengen
verarbeitet als ein Algorithmus, der (rohe) Sensor-
daten auf gewünschte Attribute abbildet, kann auch
die Menge der für das Training des Fusionsalgorith-
mus erforderlichen Trainingsdaten entsprechend re-
duziert werden.

[0013] Ein zweiter Aspekt der Erfindung betrifft ein
computerimplementiertes Verfahren zum Trainieren
eines Fusionsalgorithmus für ein Fahrzeugsystem,
wobei das Fahrzeugsystem eine Sensorik mit min-
destens einer ersten Sensoreinheit und einer zweiten
Sensoreinheit zum Erfassen einer Umgebung eines
Fahrzeugs und eine Auswerteeinheit zum Auswerten
von Sensordaten der Sensorik mittels des Fusions-
algorithmus aufweist. Das Verfahren umfasst die fol-
genden Schritte: Eingeben von Trainingsdaten in den
Fusionsalgorithmus, wobei die Trainingsdaten Aus-
gaben eines ersten Erkennungsalgorithmus und Aus-
gaben eines zweiten Erkennungsalgorithmus als Ein-
gabevektor und einen dem Eingabevektor zugeord-
neten Soll-Ausgabevektor umfassen, wobei der ers-
te Erkennungsalgorithmus darauf trainiert wurde, ers-
te Merkmale basierend auf durch die erste Sensor-
einheit erzeugten ersten Sensordaten zu bestimmen
und auszugeben, und der zweite Erkennungsalgo-
rithmus darauf trainiert wurde, zweite Merkmale ba-
sierend auf durch die zweite Sensoreinheit erzeug-
ten zweiten Sensordaten zu bestimmen und auszu-
geben, wobei der Fusionsalgorithmus konfiguriert ist,
um einen Ist-Ausgabevektor basierend auf dem Ein-
gabevektor zu bestimmen; Ausgeben des Ist-Ausga-
bevektors durch den Fusionsalgorithmus; und Ein-
geben des Ist-Ausgabevektors in einen Lernalgorith-
mus, der konfiguriert ist, um den Fusionsalgorithmus
basierend auf dem Ist-Ausgabevektor und dem Soll-
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Ausgabevektor so anzupassen, dass ein Fehler des
Fusionsalgorithmus minimiert wird.

[0014] Bei einem derartigen Lernverfahren können
Eingabevektoren, auch Trainingsmuster genannt, zu-
sammen mit je einem der Eingabevektoren zuge-
ordneten gewünschten Soll-Ausgabevektoren, auch
Teaching Input genannt, beispielsweise in eine Ein-
gabeschicht eines neuronalen Netzes eingegeben
werden. Die Komponenten des Soll-Ausgabevektors
können jeweils einem Ausgabeneuron in einer Aus-
gabeschicht des neuronalen Netzes zugeordnet sein.

[0015] Für jeden der Eingabevektoren kann nun ein
Fehlervektor bestimmt werden, der eine Abweichung
zwischen einem durch die Ausgabeneuronen ausge-
gebenen tatsächlichen Ist-Ausgabevektor und dem
jeweiligen Soll-Ausgabevektor beschreibt.

[0016] Der Ist-Ausgabevektor kann an den Soll-Aus-
gabevektor angenähert werden, indem eine Fehler-
funktion, die einen Gesamtfehler des neuronalen Net-
zes in Abhängigkeit von dessen trainierbaren Ge-
wichten beschreibt, unter Verwendung des Fehler-
vektors minimiert wird. Dabei können die Gewichte
durch den Lernalgorithmus so lange geändert wer-
den, bis die Fehlerfunktion einen hinreichend kleinen
Wert annimmt.

[0017] Der Lernalgorithmus kann konfiguriert sein,
um den Fehler in einem gradientenbasierten Optimie-
rungsverfahren zu minimieren, im Fall eines mehr-
schichtigen neuronalen Netzes beispielsweise mittels
Backpropagation of Error.

[0018] Ein dritter Aspekt der Erfindung betrifft eine
Auswerteeinheit, die konfiguriert ist, um mindestens
eines der Verfahren, wie sie oben und im Folgenden
beschrieben werden, auszuführen. Merkmale dieser
Verfahren können auch Merkmale der Auswerteein-
heit sein und umgekehrt.

[0019] Ein vierter Aspekt der Erfindung betrifft ein
Fahrzeugsystem, das konfiguriert ist, um mindestens
eines der Verfahren, wie sie oben und im Folgenden
beschrieben werden, auszuführen. Merkmale dieser
Verfahren können auch Merkmale des Fahrzeugsys-
tems sein und umgekehrt.

[0020] Weitere Aspekte der Erfindung betreffen
Computerprogramme, die, wenn sie durch einen
Computer, beispielsweise der weiter oben genannten
Auswerteeinheit, ausgeführt werden, die Verfahren,
wie sie oben und im Folgenden beschrieben werden,
ausführen, sowie ein computerlesbares Medium, auf
dem diese Computerprogramme gespeichert sind.

[0021] Das computerlesbare Medium kann ein flüch-
tiger oder nicht flüchtiger Datenspeicher sein. Bei-
spielsweise kann es sich bei dem computerlesbaren

Medium um eine Festplatte, ein USB-Speichergerät,
einen RAM, ROM, EPROM oder Flash-Speicher han-
deln. Das computerlesbare Medium kann auch ein ei-
nen Download eines Programmcodes ermöglichen-
des Datenkommunikationsnetzwerk wie etwa das In-
ternet oder eine Datenwolke (Cloud) sein.

[0022] Merkmale der Verfahren, wie sie oben und im
Folgenden beschrieben werden, können auch Merk-
male der Computerprogramme und/oder des compu-
terlesbaren Mediums sein und umgekehrt.

[0023] Ideen zu Ausführungsformen der vorliegen-
den Erfindung können unter anderem als auf den
nachfolgend beschriebenen Gedanken und Erkennt-
nissen beruhend angesehen werden.

[0024] Gemäß einer Ausführungsform wurde der Fu-
sionsalgorithmus mit Trainingsdaten trainiert, die als
Trainingsmuster ausschließlich die Ausgaben des
ersten Erkennungsalgorithmus und die Ausgaben
des zweiten Erkennungsalgorithmus enthielten. Da-
durch kann der Aufwand beim Trainieren der Sensor-
datenfusion deutlich reduziert werden.

[0025] Die jeweiligen Ausgaben können jeweils mit
einer gewünschten Ausgabe als Teaching Input ver-
knüpft, d. h. annotiert sein.

[0026] Bei den jeweiligen Ausgaben kann es sich um
die ersten bzw. zweiten Merkmale handeln.

[0027] Zusätzlich ist es möglich, dass der ers-
te Erkennungsalgorithmus mit Trainingsdaten trai-
niert wurde, die als Trainingsmuster ausschließlich
Sensordaten der ersten Sensoreinheit enthielten.

[0028] Ebenso kann auch der zweite Erkennungsal-
gorithmus mit Trainingsdaten trainiert worden sein,
die als Trainingsmuster ausschließlich Sensordaten
der zweiten Sensoreinheit enthielten.

[0029] Die beiden Erkennungsalgorithmen können
in diesem Sinn getrennt voneinander trainiert worden
sein.

[0030] Gemäß einer Ausführungsform wurden der
erste Erkennungsalgorithmus und der zweite Erken-
nungsalgorithmus unabhängig voneinander trainiert.
Anders ausgedrückt kann für jede Sensormodalität
ein separates Training durchgeführt werden, in dem
der jeweilige Erkennungsalgorithmus mit sensorspe-
zifischen Trainingsdaten trainiert wird. Das Training
kann beispielsweise in einem überwachten Lernver-
fahren mit annotierten Stichproben erfolgen.

[0031] Der Fusionsalgorithmus kann beispielsweise
mit einer annotierten multimodalen Stichprobe ent-
sprechend der verwendeten Sensorkombination trai-
niert worden sein.
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[0032] Gemäß einer Ausführungsform kann min-
destens einer der beiden Erkennungsalgorithmen
ein künstliches neuronales Netz umfassen. Zusätz-
lich oder alternativ kann der Fusionsalgorithmus ein
künstliches neuronales Netz umfassen. Das künstli-
che neuronale Netz kann eine Eingabeschicht, eine
Ausgabeschicht und mindestens eine dazwischenlie-
gende Zwischenschicht mit variierbaren Verbindun-
gen, d. h. mindestens eine trainierbare Gewichts-
schicht, umfassen. Beispielsweise kann das neuro-
nale Netz ein einlagiges Perzeptron oder ein mehr-
lagiges Perzeptron mit mindestens zwei Gewichts-
schichten, auch Multilayer-Perzeptron genannt, sein.

[0033] Der erste Erkennungsalgorithmus, der zwei-
te Erkennungsalgorithmus bzw. der Fusionsalgorith-
mus kann beispielsweise in einem überwachten Lern-
verfahren trainiert worden sein.

[0034] Gemäß einer Ausführungsform kann das
künstliche neuronale Netz mindestens eine trai-
nierbare Gewichtsschicht umfassen. Beispielsweise
kann es sich dabei um ein Deep Convolutional Neu-
ral Network mit einer, zwei oder auch mehr als zwei
trainierbaren Gewichtsschichten handeln. Damit kön-
nen besonders hohe Erkennungsraten und Genauig-
keiten erzielt werden.

Figurenliste

[0035] Nachfolgend werden Ausführungsformen der
Erfindung unter Bezugnahme auf die beigefügten
Zeichnungen beschrieben, wobei weder die Zeich-
nungen noch die Beschreibung als die Erfindung ein-
schränkend auszulegen sind.

Fig. 1 zeigt ein Fahrzeug mit einem Fahrzeug-
system gemäß einem Ausführungsbeispiel der
Erfindung.

Fig. 2 zeigt eine Konfiguration eines Fahrzeug-
systems mit drei Sensormodalitäten gemäß ei-
nem Ausführungsbeispiel der Erfindung.

Fig. 3 zeigt ein Ablaufdiagramm eines Ver-
fahrens zum Erkennen einer Umgebung eines
Fahrzeugs gemäß einem Ausführungsbeispiel
der Erfindung.

Fig. 4 zeigt ein Ablaufdiagramm eines Verfah-
rens zum Trainieren eines Fusionsalgorithmus
gemäß einem Ausführungsbeispiel der Erfin-
dung.

[0036] Die Figuren sind lediglich schematisch und
nicht maßstabsgetreu. Gleiche Bezugszeichen be-
zeichnen in den Figuren gleiche oder gleichwirkende
Merkmale.

Ausführungsformen der Erfindung

[0037] Fig. 1 zeigt ein Fahrzeug 100 mit einem Fahr-
zeugsystem 102, das eine Sensorik 104 mit einer ers-
ten Sensoreinheit 106, etwa einer Kamera, und ei-
ner zweiten Sensoreinheit 108, etwa einem Radar-
sensor, und eine Auswerteeinheit 110, etwa ein Steu-
ergerät des Fahrzeugs 100, zum Auswerten erster
Sensordaten 112, die durch die erste Sensoreinheit
106 erzeugt wurden, und zweiter Sensordaten 114,
die durch die zweite Sensoreinheit 108 erzeugt wur-
den, aufweist. Die Sensorik 104 dient zum Erfassen
einer Umgebung des Fahrzeugs 100. In Fig. 1 er-
fasst die Sensorik 104 beispielhaft ein vorausfahren-
des Fahrzeug 116. Die Auswerteeinheit 110 ist aus-
geführt, um basierend auf den Sensordaten 112, 114
ein Modell der Umgebung zu erstellen. Das Modell
kann beispielsweise objektbasiert sein und eine Liste
von Objekten umfassen, die in diesem Beispiel unter
anderem das vorausfahrende Fahrzeug 116 model-
lieren. Eine jeweilige Position und Orientierung der
Objekte relativ zum Fahrzeug 100 kann basierend
auf den Sensordaten 112, 114 fortlaufend aktualisiert
werden.

[0038] Jeder der Sensoreinheiten 106, 108 ist ein ei-
gener Erkennungsalgorithmus zugeordnet, der konfi-
guriert ist, um basierend auf den jeweiligen Sensor-
daten 112 bzw. 114 bestimmte Merkmale zu erken-
nen. Diese Merkmale dienen wiederum als Einga-
ben für einen Fusionsalgorithmus, der konfiguriert ist,
um die Merkmale miteinander zu fusionieren, bei-
spielsweise um ein Objekt wie das vorausfahren-
de Fahrzeug 116 zu erkennen oder ein mittels der
ersten Sensoreinheit 106 erkanntes erstes Merkmal,
etwa eine aus mehreren Einzelbildern der Kame-
ra berechnete Geschwindigkeit des vorausfahrenden
Fahrzeugs 116, durch ein mittels der zweiten Sensor-
einheit 108 erkanntes Merkmal, etwa eine durch den
Radarsensor gemessene Geschwindigkeit des vor-
ausfahrenden Fahrzeugs 116, zu plausibilisieren.

[0039] Fig. 2 zeigt eine Konfiguration des Fahrzeug-
systems 102 mit drei unterschiedlichen Sensormoda-
litäten S1, S2, S3. Jede der Sensormodalitäten S1,
S2, S3 kann eine oder mehrere Sensoreinheiten ein
und desselben Typs umfassen. Beispielsweise kann
die erste Sensormodalität S1 die erste Sensoreinheit
106, die zweite Sensormodalität S2 die zweite Sen-
soreinheit 108 und die dritte Sensormodalität S3 ei-
ne dritte Sensoreinheit der Sensorik 104 umfassen.
Die dritte Sensoreinheit erzeugt analog zu den beiden
Sensoreinheiten 106, 108 dritte Sensordaten 200.
Beispielsweise kann es sich dabei um Daten eines
Lidar-Sensors handeln.

[0040] Die Sensordaten 112, 114, 200 gehen jeweils
in einen eigenen Erkennungsalgorithmus DNN1,
DNN2, DNN3 ein, hier beispielhaft jeweils in ein
künstliches neuronales Netzwerk mit einer Vielzahl
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von Zwischenschichten, auch Deep Neural Network
oder kurz DNN genannt. Dabei ist der erste Erken-
nungsalgorithmus DNN1 der ersten Sensormodali-
tät S1, der zweite Erkennungsalgorithmus DNN2 der
zweiten Sensormodalität S2 und der dritte Erken-
nungsalgorithmus DNN3 der dritten Sensormodalität
S3 zugeordnet.

[0041] Die Erkennungsalgorithmen DNN1, DNN2,
DNN3 können getrennt voneinander mit entspre-
chenden Trainingsdaten vortrainiert worden sein.

[0042] Sensoreinheiten ein und desselben Sensor-
typs können jeweils mit dem gleichen Erkennungsal-
gorithmus gepaart sein.

[0043] Jeder der Erkennungsalgorithmen DNN1,
DNN2, DNN3 wurde darauf trainiert, basierend auf
den jeweiligen Sensordaten 112, 114 bzw. 200 ein
bestimmtes Merkmal zu bestimmen. So erkennt der
Erkennungsalgorithmus DNN1 ein erstes Merkmal
M1, der zweite Erkennungsalgorithmus DNN2 ein
zweites Merkmal M2 und der dritte Erkennungsalgo-
rithmus DNN3 ein drittes Merkmal M3.

[0044] Die Merkmale M1, M2, M3 gehen jeweils in
einen Fusionsalgorithmus DNN4 ein, der beispiels-
weise ebenfalls ein Deep Neural Network sein kann.
Der Fusionsalgorithmus DNN4 ist konfiguriert, um die
Merkmale M1, M2, M3 miteinander zu fusionieren.
Beispielsweise kann der Fusionsalgorithmus DNN4
durch eine solche Merkmalsfusion das vorausfahren-
de Fahrzeug 116 mit hoher Zuverlässigkeit und Ge-
nauigkeit als Objekt erkennen und das Modell der
Umgebung des Fahrzeugs 100 entsprechend aktua-
lisieren.

[0045] Der Fusionsalgorithmus DNN4 kann mit Trai-
ningsdaten trainiert worden sein, die als Trainings-
muster ausschließlich Ausgaben der drei Erken-
nungsalgorithmen DNN1, DNN2, DNN3 enthält, also
die Merkmale M1, M2, M3. Dies hat den Vorteil, dass
der Fusionsalgorithmus DNN4 bei einer sich ändern-
den Sensorkonfiguration lediglich mit den jeweiligen
Ausgaben der in der Sensorkonfiguration enthalte-
nen Erkennungsalgorithmen ohne zusätzliche Einbe-
ziehung der jeweiligen Sensordaten neu trainiert wer-
den muss. Damit kann der Trainingsaufwand relativ
gering gehalten werden.

[0046] Fig. 3 zeigt beispielhaft ein Ablaufdiagramm
eines Verfahrens 300, wie es von dem Fahrzeugsys-
tem 102 aus Fig. 1 bzw. Fig. 2 ausgeführt werden
kann.

[0047] In einem Schritt 310 werden zunächst die
Sensordaten 112, 114, 200 in der Auswerteeinheit
112 empfangen.

[0048] In einem Schritt 320 werden die empfan-
genen Sensordaten 112, 114, 200 in den entspre-
chenden Erkennungsalgorithmus DNN1, DNN2 bzw.
DNN3 eingegeben.

[0049] In einem Schritt 330 geben die Erkennungsal-
gorithmen DNN1, DNN2, DNN3 die entsprechenden
Merkmale M1, M2 bzw. M3 aus.

[0050] Diese werden in einem Schritt 340 in den Fu-
sionsalgorithmus DNN4 eingegeben, um die Merk-
male M1, M2, M3 miteinander zu fusionieren.

[0051] Als Ergebnis dieser Fusion gibt der Fusions-
algorithmus DNN4 in einem Schritt 350 schließlich ein
erkanntes Objekt aus, das hier das vorausfahrende
Fahrzeug 116 abbildet.

[0052] Das Verfahren 300 kann während eines Be-
triebs des Fahrzeugs 100, insbesondere beispiels-
weise während eines vollautomatisierten Betriebs
des Fahrzeugs 100, fortlaufend ausgeführt werden.

[0053] Fig. 4 zeigt beispielhaft ein Ablaufdiagramm
eines Verfahrens 400 zum Trainieren des Fusionsal-
gorithmus DNN4, wie er in dem Fahrzeugsystem 102
aus Fig. 1 zum Einsatz kommt. Der Fusionsalgorith-
mus DNN4 ist, wie bereits erwähnt, als Deep Neural
Network realisiert.

[0054] In einem Schritt 410 werden Trainingsdaten
in den Fusionsalgorithmus DNN4 eingegeben, die ei-
nerseits die durch den ersten Erkennungsalgorith-
mus DNN1 ausgegebenen ersten Merkmale M1 und
die durch den zweiten Erkennungsalgorithmus DNN2
ausgegebenen zweiten Merkmale M2 als Eingabe-
vektor und andererseits einen Soll-Ausgabevektor,
auch Teaching Input genannt, enthalten. Der Soll-
Ausgabevektor beschreibt ein dem Eingabevektor
zugeordnetes korrektes Ergebnis, d. h. ein bestimm-
tes anhand der Merkmale M1, M2 zu erkennendes
Objekt. Basierend auf den Trainingsdaten berechnet
der Fusionsalgorithmus DNN4 einen entsprechenden
Ist-Ausgabevektor, der mehr oder weniger stark vom
Soll-Ausgabevektor abweichen kann.

[0055] In einem Schritt 420 wird der Ist-Ausgabevek-
tor durch die Ausgabeneuronen des neuronalen Net-
zes, das den Fusionsalgorithmus DNN4 konstituiert,
ausgegeben.

[0056] In einem Schritt 430 wird der Ist-Ausgabevek-
tor in einen Lernalgorithmus eingegeben. Der Ler-
nalgorithmus kann basierend auf dem Ist-Ausgabe-
vektor und dem Soll-Ausgabevektor einen Fehlervek-
tor berechnen, etwa durch Subtrahieren des Ist-Aus-
gabevektors vom Soll-Ausgabevektor. Abhängig vom
Fehlervektor kann der Lernalgorithmus bestimmte
Gewichte des neuronalen Netzes ändern, beispiels-
weise durch Backpropagation of Error, sodass ein



DE 10 2020 202 305 A1    2021.08.26

7/10

Gesamtfehler des neuronalen Netzes möglichst klein
wird.

[0057] In einem Schritt 440 wird das Verfahren 400
beendet. Beendet werden kann das Verfahren 400 et-
wa dann, wenn der Gesamtfehler einen akzeptablen,
d. h. hinreichend kleinen Wert erreicht.

[0058] Abschließend wird darauf hingewiesen, dass
Begriffe wie „aufweisend“, „umfassend“ etc. keine an-
deren Elemente oder Schritte ausschließen und Be-
griffe wie „eine“ oder „ein“ keine Vielzahl ausschlie-
ßen. Bezugszeichen in den Ansprüchen sind nicht als
Einschränkung anzusehen.

Patentansprüche

1.    Verfahren (300) zum Erkennen einer Umge-
bung eines Fahrzeugs (100), wobei das Fahrzeug
(100) eine Sensorik (104) mit mindestens einer ersten
Sensoreinheit (106) und einer zweiten Sensoreinheit
(108) zum Erfassen der Umgebung des Fahrzeugs
(100) und eine Auswerteeinheit (110) zum Auswerten
von Sensordaten (112, 114; 200) der Sensorik (104)
aufweist, wobei das Verfahren (300) umfasst:
Empfangen (310) von durch die erste Sensorein-
heit (106) erzeugten ersten Sensordaten (112) und
durch die zweite Sensoreinheit (108) erzeugten zwei-
ten Sensordaten (114) in der Auswerteeinheit (110);
Eingeben (320) der ersten Sensordaten (112) in ei-
nen ersten Erkennungsalgorithmus (DNN1), der dar-
auf trainiert wurde, erste Merkmale (M1) basierend
auf den ersten Sensordaten (112) zu bestimmen;
Eingeben (320) der zweiten Sensordaten (114) in
einen zweiten Erkennungsalgorithmus (DNN2), der
darauf trainiert wurde, zweite Merkmale (M2) basie-
rend auf den zweiten Sensordaten (114) zu bestim-
men;
Ausgeben (330) der ersten Merkmale (M1) durch den
ersten Erkennungsalgorithmus (DNN1);
Ausgeben (330) der zweiten Merkmale (M2) durch
den zweiten Erkennungsalgorithmus (DNN2);
Eingeben (340) der ersten Merkmale (M1) und der
zweiten Merkmale (M2) in einen Fusionsalgorithmus
(DNN4), der basierend auf Ausgaben des ersten
Erkennungsalgorithmus (DNN1) und Ausgaben des
zweiten Erkennungsalgorithmus (DNN2) darauf trai-
niert wurde, Objekte (116) in der Umgebung des
Fahrzeugs (100) durch Fusionieren der ersten Merk-
male (M1) mit den zweiten Merkmalen (M2) zu be-
stimmen; und
Ausgeben (350) der Objekte (116) durch den Fusi-
onsalgorithmus (DNN4).

2.    Verfahren (300) nach Anspruch 1, wobei der
Fusionsalgorithmus (DNN4) mit Trainingsdaten trai-
niert wurde, die als Trainingsmuster ausschließlich
die Ausgaben des ersten Erkennungsalgorithmus
(DNN1) und die Ausgaben des zweiten Erkennungs-
algorithmus (DNN2) enthielten.

3.  Verfahren (300) nach einem der vorhergehen-
den Ansprüche, wobei der erste Erkennungsalgorith-
mus (DNN1) und der zweite Erkennungsalgorithmus
(DNN2) unabhängig voneinander trainiert wurden.

4.  Verfahren (300) nach einem der vorhergehen-
den Ansprüche,
wobei der erste Erkennungsalgorithmus (DNN1) ein
künstliches neuronales Netz umfasst; und/oder
wobei der zweite Erkennungsalgorithmus (DNN2) ein
künstliches neuronales Netz umfasst; und/oder
wobei der Fusionsalgorithmus (DNN4) ein künstli-
ches neuronales Netz umfasst.

5.    Verfahren (300) nach Anspruch 4, wobei das
künstliche neuronale Netz mindestens eine trainier-
bare Gewichtsschicht umfasst.

6.  Verfahren (400) zum Trainieren eines Fusionsal-
gorithmus (DNN4) für ein Fahrzeugsystem (102), wo-
bei das Fahrzeugsystem (102) eine Sensorik (104)
mit mindestens einer ersten Sensoreinheit (106) und
einer zweiten Sensoreinheit (108) zum Erfassen ei-
ner Umgebung eines Fahrzeugs (100) und eine Aus-
werteeinheit (110) zum Auswerten von Sensordaten
(112, 114; 200) der Sensorik (104) mittels des Fusi-
onsalgorithmus (DNN4) aufweist, wobei das Verfah-
ren (400) umfasst:
Eingeben (410) von Trainingsdaten in den Fusi-
onsalgorithmus (DNN4), wobei die Trainingsdaten
Ausgaben (M1) eines ersten Erkennungsalgorithmus
(DNN1) und Ausgaben (M2) eines zweiten Erken-
nungsalgorithmus (DNN2) als Eingabevektor und ei-
nen dem Eingabevektor zugeordneten Soll-Ausgabe-
vektor umfassen, wobei der erste Erkennungsalgo-
rithmus (DNN1) darauf trainiert wurde, erste Merk-
male (M1) basierend auf durch die erste Sensor-
einheit (106) erzeugten ersten Sensordaten (112)
zu bestimmen und auszugeben, und der zweite Er-
kennungsalgorithmus (DNN2) darauf trainiert wurde,
zweite Merkmale (M2) basierend auf durch die zwei-
te Sensoreinheit (108) erzeugten zweiten Sensorda-
ten (114) zu bestimmen und auszugeben, wobei der
Fusionsalgorithmus (DNN4) konfiguriert ist, um einen
Ist-Ausgabevektor basierend auf dem Eingabevektor
zu bestimmen;
Ausgeben (420) des Ist-Ausgabevektors durch den
Fusionsalgorithmus (DNN4); und
Eingeben (430) des Ist-Ausgabevektors in einen Ler-
nalgorithmus, der konfiguriert ist, um den Fusionsal-
gorithmus (DNN4) basierend auf dem Ist-Ausgabe-
vektor und dem Soll-Ausgabevektor so anzupassen,
dass ein Fehler des Fusionsalgorithmus (DNN4) mi-
nimiert wird.

7.  Auswerteinheit (110), die konfiguriert ist, um das
Verfahren (300; 400) nach einem der Ansprüche 1 bis
6 auszuführen.

8.  Fahrzeugsystem (102), umfassend:
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eine Sensorik (104) mit mindestens einer ersten Sen-
soreinheit (106) und
einer zweiten Sensoreinheit (108) zum Erfassen ei-
ner Umgebung eines Fahrzeugs (100); und
die Auswerteeinheit (110) nach Anspruch 7.

9.    Computerprogramm, umfassend Befehle, die
bei Ausführung des Computerprogramms durch ei-
nen Computer den Computer dazu veranlassen, das
Verfahren (300; 400) nach einem der Ansprüche 1 bis
6 auszuführen.

10.  Computerlesbares Medium, auf dem das Com-
puterprogramm nach Anspruch 9 gespeichert ist.

Es folgen 2 Seiten Zeichnungen
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Anhängende Zeichnungen
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