Kl ermdéglicht szenariobasierte Validierung flir automatisiertes Fahren

Fahrdaten in priffahige
Szenarien umwandeln

Auf dem Weg zum automatisierten Fahren gehort die Gewahrleistung von Verifi-
zierung und Validierung zu den am intensivsten diskutierten Themen, insbe-
sondere die szenariobasierte oder datengestutzte Validierung. Die Erstellung
realistischer Szenarien ist dabei eine zentrale Herausforderung.
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wirklichkeitsnah erstellter Szenarien

zu meistern, hat KPIT einen Prozess
zur Umwandlung von Fahrdaten in prif-
fahige Szenarien geschaffen, damit qua-
litativ hochwertige und genaue Tests
durchgeflihrt werden kdnnen. Die tat-
sachlichen Testfahrdaten werden einer
Analyse unterzogen und interessante
Ereignisse fir die automatisierten Fahr
funktionen abgeleitet. Diese Ereignisse
werden dann weiterverarbeitet und in
synthetische Szenarien umgewandelt.
KI-Technologien wie SLAM kommen
zur ldentifizierung der Fahrzeugbewe-
gungen und Deep-Learning-Algorith-
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men bei der Erkennung relevanter Ver-
kehrsteilnehmer und ihrer Klassifizie-
rung sowie bei der Bewegungsein-
schatzung zum Einsatz.

Nachfolgend werden die verschiede-
nen Prozesse und Kl-Techniken néher be-
trachtet, mit denen Szenarien hoher Qua-
litdt extrahiert und abgeleitet werden, die
die V&V-Abdeckung fir das automatisier
te Fahren zusammen mit umfassenden
Anwendungsfalltests sicherstellen.

Workflow auf hoher Ebene

Die Fahrprotokolle werden analysiert,
um kritische oder interessante Ereignis-

se festzustellen, die bei realen Testfahr-
ten aufgetreten sind. Die festgestellten
kritischen Ereignisse werden dann ver
arbeitet, um synthetische Szenarien zu
erstellen oder abzuleiten, die fir eine
Validierung durch Simulation (datenge-
stutzte Validierung) herangezogen wer-
den koénnen (Bild 1).

Synthetische Szenarien aus realen
StraRenfahrdaten erstellen

Um synthetische Szenarien aus realen
StralRenfahrdaten zu erstellen, sind Ar-
beitsschritte (Bild 2) wie Ereignisaus-
wahl und -extraktion, Datenfilterung,
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Bild 1: High-level-
Workflow
© KPIT

Bild 2: Schrittweiser
Arbeitsablauf des
Prozesses © KPIT

Eingangsdatenverarbeitung, Datenana-
lyse oder Szenenverstandnis, Szenen-
rekonstruktion oder Szenarienmodellie-
rung notwendig, die nachfolgend be-
schrieben werden.

Ereignisauswahl und -extraktion

Bei diesem ersten Schritt geht es um
die Feststellung kritischer Ereignisse.
Die Fahrdaten werden einem komple-
xen Algorithmus unterzogen, der die

Daten zur Identifizierung kritischer Er

eignisse auswertet, die wahrend der
Fahrt aufgetreten sind. Beispiele daflr

sind eine Funktion, die sich nicht verhal-

ten hat wie erwartet, eine zu spat oder
zu frih aktivierte Funktion oder eine
verspatete Bremsung.

Datenfilterung

Sobald das Ereignis festgestellt ist, be-
steht der nachste Schritt darin, die far

die Verarbeitung notwendigen geeigne-
ten und relevanten Daten zu filtern. Die

bendtigten Datenmengen aus allen er
forderlichen Eingangsquellen — bei-
spielsweise Fahrzeug- oder Sensorpro-
tokolle — werden extrahiert.

Eingangsdatenverarbeitung

Die Daten werden auf ihre Korrektheit
und die Synchronisation zwischen ver-
schiedenen Eingangsdatenstromen
Uberprift. Wird festgestellt, dass die
Daten nicht synchron sind, werden ver
schiedene Methoden zum Datenab-
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Bild 3: Workflow der
Szenenerstellung auf
Basis der Datenver-
fligbarkeit © KpPIT
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<OpesORIVE>

<lamelink fromw

0" incomingRoad="10" comnectingRoade=20" contactPoint="start™>
tom"-1%/>
2" tow"-2"/>

Code :
<comne: i comingRoade® 10" ingRoade®30" contactPointw start™>
<lanelink from 2" tom"=1"/>
<feconnectice>
<comnection id=*2* iacomiagRoadw=®l0® coaonectingRoad="40" contactPoint="start™>
<laselink frome®-1" tou"-]1"/>
< foonn ica>»
<centroller id="Controlles A" type=""/>
<comtroller ide"Controller B™ type=""/>
<contzollezr id="Contsolles C* type=""/>
</junction>
</OpenbRIVE>
Image :

Bild 4: Beispielbild des Open Drive-Formats (XODR) © KpPIT

fenen Standards erforderlich ist (Open-
Drive und OpenScenario). Immer mehr
Unternehmen migrieren auf offene
Standards, da diese den Vorteil bieten,
beliebige Simulatoren mit minimalen
Modifikationen am Szenarienmodell
einzusetzen. OpenScenario ist ein Stan-
dardformat zur Definition von Fahrzeug-
mandvern und OpenDrive ist ein Stan-
dardformat zur Definition der Straf3en-
infrastruktur.

Szenarienmodellierung

Das ist der Prozess, bei dem die Daten
des offenen Standards fir Ausgaben
des oben genannten Arbeitsschritts ge-
neriert und zum erforderlichen Simula-
tor kompatibel gemacht werden. Die
Daten des offenen Standards sind kom-

(@)

vehicle test drive

1y

o));i

Subject/Ego vehicle behavioral
details like speed, steering angle, yaw,
lateral acceleration etc.

.blf, .md4

Traffic vehicle/Target vehicle
behavioral details like relative
speed, relative position etc.

.blf, .md4

Visual informationrelated to

Any video format

GPS Co-ordinates information
Accessto HDMaps if any available

Contains criticalinformation
related to interesting activities
happened during vehicle testing

GPS- Good TO Have
HDMaps - Optional

Tabelle 1: Eingangs-

datenanforderung
© KPIT
Mandatory
Goodto have
Mandatory

Optional

gleich angewendet. Beispiel: Zu Beginn
der Fahrt schaltet der Fahrer den Schei-
benwischer an, was im Video aufge-
zeichnet wird. Der Zeitstempel wird
dann mit dem Scheibenwischerstatus-
signal vergleichen und die Datenstrome
werden an die relevanten Zeitstempel
angepasst und die Daten somit syn-
chronisiert.

Datenanalyse oder
Szenenverstandnis

Das ist der kritischste Schritt, bei dem
verschiedene Parameter der Testfahr-
zeuge, wie Geschwindigkeit, Position
zur Strafse oder Gierwinkel und der
Fahrzeuge im Straflsenverkehr, zum Bei-
spiel Geschwindigkeit, relativer Ab-
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stand zum untersuchten Fahrzeug, Po-
sition oder Richtung sowie StralRenpa-
rameter — Anzahl der Spuren, eventuel-
le Kreuzungen — zur weiteren Verarbei-
tung abgeleitet werden. Die Methode
zur Ableitung der Parameter hangt in
erster Linie von der Verflgbarkeit der
Eingangsdaten ab. Im Allgemeinen
wird dieser Prozess anspruchsvoller,
wenn die Eingangsdaten sehr begrenzt
sind. In solchen Féllen wird auf Kl-Tech-
niken zurtickgegriffen.

Szenenrekonstruktion

Die aus dem vorherigen Schritt abgelei-
teten Parameter werden kategorisiert
und in einen Datenstrom segmentiert,
der fur die Szenenkonstruktion nach of-

patibel mit allen kommerziell verfligba-
ren Simulatoren sowie Open-Source-
Simulatoren, die das Szenario verwen-
den und visualisieren.

Erforderlicher Datentyp zum
Ableiten von Szenarien

Daten aus verschiedenen Quellen sind
erforderlich, um Szenarien aus realen
Daten abzuleiten, wie Tabelle 1 ver
deutlicht.

Umsetzung von Kl-Techniken
Die Methodik fur die Szenenableitung
hangt von der Verflgbarkeit der Ein-

gangsdaten ab. Wenn die meisten in Ta-
belle 1 aufgefiihrten erforderlichen Ein-
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gaben verfligbar sind, kann der Prozess
einfach und hochautomatisiert werden
(Bild 3). Mithilfe von Parsern und Auto-
matisierungsskripten lassen sich die
Szenarien aus den realen Antriebsdaten
in synthetische Szenarien umwandeln.

Im Allgemeinen ist das jedoch nicht
der Fall und die vorliegenden Eingaben
sind begrenzt, sodass sich der Prozess
komplexer gestaltet. Hier hilft KI bei der
Rationalisierung des Prozesses.

Ein Beispiel, in dem nur Videodaten
als Eingangsquelle verfligbar sind, je-
doch keine anderen Daten wie Sensor

und Positionsdaten abzuleiten. SLAM
unterliegt auch einigen Einschrankun-
gen, das heil3t, es kann nicht fur lange-
re Datenséatze verwendet werden, weill
dann die Schéatzfehler groRer werden.
Um das zu vermeiden, ist der Daten-
satz segmentiert, um kleinere Segmen-
te zu berechnen und dann mit minima-
len Rechenfehlern wieder zusammen-
zusetzen.

Nachdem das Problem der Testfahr-
zeugschatzung geldst wurde, besteht
die nachste Herausforderung in der Ab-
leitung von Verkehrsparametern und

<Init>
<Actions>
<Private entityRef="Ego">
<pPrivateaction>
<LongitudinalAction>
<SpeedAction>

<SpeedActionTarget>

<SpeedActionDynamics dynamicsShape="step" value="0" dynamicsDimension="time"/>

Absol value="3.6111111111111107e401"/>

</SpeedhctionTarget>
</speedactions
</LongitudinalAction>
</PrivateAction>
<PrivateAction>
<TeleportAction>
<Position>

</Position>
</TeleportAction>
</Privatenctions
</Private>
<Private entityRef="Al">
<PrivateAction>
<LongitudinalAction>
<speedaction>

<SpeedActionTarget>

</SpeedhctionTarget>
</speedactions

<WorldPosition x="1.7038044349386070e+02" y="4.0607516479432188e+02" z="0.0000000000000000e+00" h="1.5707963267

<SpeedActionDynamics dynamicsShape="step" value="0" dynamicsDimension="time"/>

<BbsoluteTargetSpeed value="4.1666666666666664e+01"/>

Bild 5: Beispielbild des Open Scenario-Formats (XOSC) © KPIT

oder Fahrzeugprotokolle, verdeutlicht
das. In diesem Szenario kann eine Kl-
Technik wie die simultane Lokalisierung
und Zuordnung (Simultaneous Localiza-
tion and Mapping, SLAM) zur Ableitung
von Parametern der untersuchten Fahr
zeuge eingesetzt werden. SLAM ver-
wendet einen Referenzpunkt im vorlie-
genden Plan, um eine Karte einer unbe-
kannten Umgebung zu erstellen oder
zu aktualisieren, wahrend gleichzeitig
der Standort eines Agenten, zum Bei-
spiel eines Testfahrzeugs, in dieser Kar
te nachverfolgt wird. Mit SLAM wird
man in der Lage sein, das Testfahrzeug
nachzuverfolgen und seine Standort-

StraRengeometrie. Das kann mit einem
auf Deep Learning (DL) basierenden Al-
gorithmus zur Ableitung von Verkehrs-
parametern wie Position, Klassifizie-
rung oder Geschwindigkeit und Stra-
Renparametern wie Spurinformationen
gemildert werden. Ein gut trainierter
DL-Algorithmus wird auf dem Video
ausgefihrt, um die erforderlichen Ver
kehrsteilnehmer und Stral3eninforma-
tionen zu identifizieren.

Alle diese Parameter werden dann
den entsprechenden Tags in OpenDrive
und OpenScenario mit richtigen Trans-
formationen zugeordnet, um eine Sze-
nariodatei zu generieren (Bild 4). Diese

Szenariodatei wird dann in einem Simu-
lator verwendet, um das Szenario zu vi-
sualisieren. Mit der Verflgbarkeit der
fur die Datenerhebung verwendeten
Kamerakonfigurationsparameter (Intrin-
sic und Extrinsic) lassen sich Szenarien-
modelle mit hohem Genauigkeitsgrad
generieren (Bild 5).

Die oben genannten Techniken hel-
fen bei der Generierung hochwertiger
realistischer Szenariomodelle fir reale
Stral3endaten, die fir die Validierung
zum Einsatz kommen kdnnen. Als Vali-
dierungstechnik lassen sich Closed-
Loop-Tests eines AD-Stacks oder einer
AD-Funktion verwenden.

Zusammenfassend lasst sich sagen,
dass die Umsetzung dieser Kl-Techni-
ken flr die Szenarienerstellung aus rea-
len Daten bei der Erstellung qualitativ
hochwertiger Szenarien hilft und zusatz-
lich mehrere Vorteile mit sich bringt
wie:
= Zeitersparnis von bis zu 50 Prozent

durch Automatisierung,
= Erstellung realistischer Szenarien mit

begrenzten Datensatzen, beispiels-
weise nur Kameradaten
= préazise Tests von Millionen von

Szenarien, sodass die erforderliche

Abdeckung gewabhrleistet ist.
Insgesamt werden die aus diesen Tech-
niken generierten hochwertigen Szena-
rien dazu beitragen, den Bedarf an Stra-
[Sentests zu reduzieren, da die meisten
Regressionstests flir kommende AD-
Stacks und -Funktionen in der Simulati-
onsumgebung durchgefihrt werden
kdébnnen.m (eck)
www.kpit.com
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