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Kurzfassung

Die Radarsensorik stellt aufgrund ihrer hohen Reichweite und Robustheit eine
Schlusseltechnologie fiir moderne Fahrerassistenzsysteme und automatisierte Fahr-
funktionen dar. Dem gegeniiber steht das begrenzte laterale Auflésungsvermogen
der Radarsensorik als ein limitierender Faktor. Gleichzeitig sorgt eine immer gréfer
werdende Marktdurchdringung von Assistenzsystemen fiir neue Herausforderungen
bei der Interoperabilitit und der Vermeidung von Stérungen.

Ziel dieser Arbeit ist es, mittels Methoden der digitalen Signalverarbeitung die Auf-
16sung und Robustheit von Automobilradaren zu steigern. Hierzu werden zunéchst
die radartechnischen Grundlagen beschrieben und ein Signalmodell fiir Radare mit
Chirp-Sequence-Verfahren und Gruppenantenne aufgestellt. Darauf folgt eine ver-
gleichende Untersuchung von hochauflésenden Detektionsalgorithmen. Dabei wird
u. a. eine Erweiterung des Relax Algorithmus préasentiert, um eine speichereffiziente
Implementierung bei gleichzeitig hoher Nebenldufigkeit zu erméoglichen. Aulerdem
wird auf den Aspekt der Kalibrierung eingegangen, weil eine gute Kalibrierung un-
abdingbar fiir eine gute Auflésung ist, da andernfalls Unschérfe bei den Detektionen
auftritt. Hinsichtlich der Interoperabilitdt behandelt diese Arbeit das Thema der
Stordetektion und -unterdriickung. Dabei wird untersucht, wie sich weitere Radar-
sensoren negativ auf das betrachtete System auswirken konnen. Schliefllich folgt die
Vorstellung eines neuartigen Verfahrens zur Stordetektion, welches auf Methoden
der Mustererkennung beruht. Dadurch lassen sich Stérungen wirksam unterbinden
und die Maskierung von schwachen Zielen vermeiden. Dazu wird anhand eines Bei-
spiels demonstriert, wie Storungen einzelne Detektionen maskieren kénnen. Dariiber
hinaus werden Anwendungen fiir hochauflésende Radardaten vorgestellt. Zum einen
wird demonstriert, welches Potential zur Konturbestimmung besteht, und weitere
Aspekte diesbeziiglich werden diskutiert. Zum anderen wird ein probabilistisches
Framework vorgestellt, welches zur Eigenbewegungsbestimmung genutzt werden
kann. Abschlielend folgt ein Ausblick auf potentielle Zukunftsthemen im Bereich
der automobilen Radarsensorik.






Abstract

Radar sensors render a key technology for advanced driver assistance systems and
automated driving due to their high range and robustness. However, the limiting
factor for radar technology in automotive applications is the lateral resolution.
Further the growing market penetration of driver assistance systems with radar
sensors provides new challenges regarding interoperability and the avoidance of
interference.

The goal of this work is to increase the resolution and robustness of automotive radar
sensors by means of digital signal processing. Therefore the basic radar princples are
explained first and a signal model for chirp sequence radars with array antennas is
introcduced. Then high resolution detection algorithms are investigated and compared
to each other. As an additional benefit improvements are proposed such as a new
implementation of the Relax algorithm, which allows high parallelism even with
constraints on the amount of memory, that can be used. As an add-on to the detection
algorithms the calibration is investigated, because this is an essential to achieve
a good resolution. Regarding the interoperability the interference is investigated.
It is shown how other radar sensors can negatively effect the considered radar
system. To overcome this issue a novel method is proposed to detect interference
with algorithms for pattern recognition. Based on this method the influence of the
interfering signal can be suppressed and the masking of weak reflecting targets is
avoided. By an example measurement is demonstrated, how interference can mask
detections. Furthermore applications of high resolution radar data are presented. The
high potential for object contour estimation is demonstrated. Further a probabilistic
framework for ego motion estimation is derived. Finally an outlook to future reseach
topics in the field of automotive radar is given.
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Kapitel 1
Einleitung

Fiir moderne Fahrerassistenzsysteme und automatisierte Fahrfunktionen stellt die
akkurate Erfassung des Fahrzeugumfelds eine Schliisseltechnologie dar. Wahrend
optische Systeme (z.B. Light Detection and Ranging (LIDAR) oder Kamera) ih-
re Stérken in der lateralen Auflésung haben, weist die Radarsensorik hinsichtlich
Reichweite und Robustheit gegeniiber Wettereinfliissen, wie Niederschlag oder tief-
stehender Sonne, Vorteile auf und ist daher aus aktuellen Fahrerassistenzsystemen
nicht mehr wegzudenken. Trotzdem haben heutige Radarsensoren gewisse Defizite
bei der lateralen Auflésung und der Detektion von Objekten mit sehr geringer Re-
flektivitat, was insbesondere fiir automatisierte Fahrfunktionen relevant ist. Daher
ist ein aktueller Schwerpunkt der Forschung, diese Nachteile zu kompensieren.

Ein Ansatz zur Steigerung der Auflésung ist eine gezielte Anpassung der Hochfre-
quenzkomponenten des Sensors. Um die Auflésung zu steigern, muss das Verhéltnis
zwischen Grofle der Antennenapertur und der Wellenlénge vergréfiert werden. Eine
reine Vergroflerung der Apertur ist in der Regel aus Griinden des Gewichts und
Bauraums nicht moglich. Auch wenn zusédtzlicher Bauraum zur Verfiigung steht,
ist die Vergroflerung des Sensors ein grofier Kostenfaktor und im kostensensitiven
Automobilgeschéft keine Option [WHL'11]. Eine Reduktion der Wellenlénge stellt
eine groBe technologische Herausforderung dar [GRR*14] und geht zu Lasten anderer
Parameter, wie beispielsweise der Reichweite. Somit sind hier die Moglichkeiten
ebenfalls begrenzt. Ein dhnliches Bild ergibt sich, wenn es um die Detektion schwach
reflektierender Objekte geht: Eine Erhohung der Sendeleistung ist aufgrund der
Frequenz-Regulierung nicht beliebig méglich. Gleichzeitig fithrt dies, genau wie eine
Steigerung der Empfangssensitivitat, zu signifikant héheren Kosten bei den Hochfre-
quenzkomponenten. Dem gegeniiber stehen immer geringere Kosten im Bereich der
digitalen Singalverarbeitung [Mac15]. Es ist daher naheliegend, zunédchst die Sensorik
algorithmisch zu optimieren und gegebenenfalls einen grofleren Rechenaufwand in
Kauf zu nehmen, bevor Mehraufwénde am Hochfrequenz-Frontend erfolgen [EHZ117).



2 Einleitung

Im Rahmen dieser Arbeit liegt der Fokus auf der algorithmischen Steigerung von
Auflésung und Robustheit. Zur Steigerung der Auflésung werden Verfahren be-
handelt, welche ein besonders gutes Detektionsverhalten aufweisen. Neuartig ist
dabei der gezeigte Ansatz zur Partitionierung der Verarbeitungsschritte nach Spei-
cherverfiigbarkeit und Rechenaufwand. Die Sensitivitdt zur Detektion von schwach
reflektierenden Objekten ist besonders dann kritisch, wenn es zur Stérung durch
andere Radarsysteme auf derselben Sendefrequenz und dadurch zu einer signifikanten
Herabsetzung der Sensitivitdt kommt. Um dem entgegenzuwirken wurde im Rahmen
dieser Arbeit ein neues Verfahren zur Stordetektion und -unterdriickung entwickelt,
welches auf Mustererkennungsansétzen basiert. Dadurch ldsst sich die Robustheit
der Radarsensorik steigern.

In diesem Kapitel findet dazu zunéchst die Einordnung der Radartechnologie in den
Gesamtkontext der Fahrerassistenzsysteme statt. Zudem wird ein Uberblick iiber
den Aufbau dieser Arbeit gegeben.

1.1 Technik moderner Fahrerassistenzsysteme

Im Fokus dieser Arbeit stehen Algorithmen zur Signalverarbeitung fiir Automo-
bilradare. Da die Radarsensorik nur einen kleinen, wenn auch wichtigen Baustein
in der technischen Doméne der Fahrerassistenzsysteme darstellen [MB17], soll an
dieser Stelle die Radartechnologie im Gesamtkontext der Fahrerassistenzsysteme
eingeordnet werden.

Fahrerassistenzsysteme stehen in Wechselwirkung mit Fahrer, Fahrzeug und Fahrzeug-
umfeld [WHL"11]. Die Verbindung zum Fahrer stellt dabei die Mensch-Maschinen-
Schnittstelle (HMI, von engl. Human Machine Interface) her. Der Informationsfluss
vom Fahrzeug zum Fahrer erfolgt dabei klassischerweise visuell iber das Kombi-
Instrument oder durch akustische Signale. Umgekehrt kann der Fahrer das Assis-
tenzsystem iiber Eingabemoglichkeiten wie Lenkstockschalter oder Lenkradtasten
beeinflussen, um nur zwei Varianten zu nennen. Gleichzeitig hat das Assistenzsystem
die Moglichkeit, das Fahrzeug bzw. den Fahrzustand zu beeinflussen. Dies geschieht
iiber die Aktorik in Form von Bremse, Lenkung und Antriebsstrang. Die dritte
wesentliche Komponente stellt die Sensorik dar: Damit beispielsweise der Tempomat
einen Beschleungigungswunsch iiber den Anstriebsstrang oder einen Verzogerungs-
wunsch iiber die Bremse einsteuern kann, muss er zundchst wissen, wie schnell sich
das Fahrzeug bewegt und ob es zu einer Abweichung von der Soll-Geschwindigkeit
kommt. Die Bestimmung der Ist-Geschwindigkeit kann beispielsweise anhand von
Raddrehzahlsensoren erfolgen. Ein weiteres Beispiel stellt der Spurverlassenswarner
dar. Bevor der Fahrer gewarnt werden kann, muss ermittelt werden, ob das Fahrzeug
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droht, den Fahrstreifen zu verlassen. Dazu muss z. B. die Detektion der Spurmarkie-
rungen mithilfe eines Kamerasensors erfolgen. Wie an diesen zwei Beispielen deutlich
wird, kommen je nach Art und Aufgabe des Assistenzsystems ganz unterschiedliche
Sensoren zum Einsatz. Grundséitzlich kann man dabei zwischen Sensoren, die den
Fahrzustand erfassen (z. B. Raddrehzahl-, Gierraten- und Beschleunigungssensor) und
Sensoren, die das Fahrzeugumfeld erfassen (z. B. Radar, LIDAR, Kamera) unterschei-
den. Allerdings wird in Abschnitt 6.2.1 gezeigt, dass auch ein Umfeldsensor, in dem
Fall ein Radar dazu genutzt werden kann, um Informationen iiber den Fahrzustand
zu ermitteln. Anhand der Sensortechnologie lassen sich auch die Assistenzsysteme
als solche kategorisieren [BDFT14]. Jene Systeme, die den Fahrzustand erfassen und
in ihrer Funktion der Fahrstabilitdt zutrédglich sind, konnen als erste Generation der
Fahrerassistenzsysteme betrachtet werden. Wahrend jene Systeme, die auch das Fahr-
zeugumfeld erfassen, um Kollisionen zu vermeiden und den Fahrkomfort zu steigern,
als zweite Generation der Fahrerassistenzsysteme betrachtet werden kénnen. Wie
bereits erwahnt, hat sich der Radarsensor aufgrund seiner Robustheit und Reichweite
zu einem der wesentlichen Sensoren dieser zweiten Generation von Assistenzsystemen
entwickelt. In Abschnitt 2.1.2 wird beschrieben, welche wesentlichen Meilensteine
die Radartechnolgie auf dem Weg dorthin passiert hat.

1.2 Gliederung dieser Arbeit

Die Gliederung dieser Arbeit ist dem Signalfluss eines Radarsystems nachempfunden.
Beides ist in Abb. 1.1 skizziert. Dabei wurde besonderes Augenmerk darauf gelegt,
dem Leser zunéchst die wesentlichen Aspekte der Radarsensorik zu erlautern. Darauf
folgen die Hauptinhalte dieser Arbeit, die hochauflésende Signalverarbeitung und
Storreduktion. Abschlieend folgen praktische Anwendungen, um den Nutzen der
zuvor beschriebenen Algorithmen aufzuzeigen.

In Kapitel 2 werden Radargrundlagen sowie fiir KFZ-Anwendungen relevante Modu-
lationsverfahren und Antennenkonfigurationen erldutert. Dariiber hinaus wird die in
der Arbeit verwendete Signalmodellierung eingefiihrt. Diese bildet die Grundlage
der folgenden Kapitel.

Das Kernstiick dieser Arbeit bildet das Kapitel 3. In diesem Kapitel werden verschie-
dene Verfahren zur Objektdetektion aus Radarsignalen betrachtet. Dabei werden die
jeweiligen Vor- und Nachteile erlautert. Aufierdem wird darauf eingegangen, welche
Modellannahmen bei welchen Verfahren getroffen werden. Dabei wird erstmalig ein
Verfahren vorgestellt, welches unbekannte Phasenbeziige bei der autoregressiven
Modellierung zulésst. Neu ist auflerdem die Erweiterung eines iterativen Maximum-
Likelihood-Ansatzes, welcher einen Kompromiss zwischen Speicherbedarf und Re-
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chenaufwand gegeniiber den bisherigen Verfahren bietet. Dabei lésst sich dieser
Kompromiss per Parameter zugunsten von Speicherbedarf oder Rechenaufwand
verschieben.

In Kapitel 4 folgt der Aspekt der Kalibrierung. Da die im vorherigen Kapitel
beschriebenen mathematischen Modelle auf Basis gewisser Annahmen beruhen, die
fiir unkalibrierte Radarsensoren nicht haltbar sind, ist dies ein wichtiger Aspekt fiir
den praktischen Nutzen. Zum einen wird aufgezeigt, wie sich der korrekte Amplituden-
und Phasenbezug zwischen den einzelnen Kanélen einer Gruppenantenne herstellen
lasst. Zum anderen wird aufgezeigt, welche Einflussfaktoren beriicksichtigt werden
miissen damit aus einem digitalisierten Signal die korrekten Riickschliisse auf ein
detektiertes Objekt gemacht werden koénnen.

Das Thema Stordetektion und -reduktion, welches in Kapitel 5 behandelt wird,
kann als optionaler Baustein eines Radarsystems betrachtet werden. Prinzipiell ist
dieser Aspekt nicht notwendig, um ein Radarsystem zu betreiben. Jedoch wird er,
sobald mehrere Nutzer in rdumlicher Ndhe dasselbe Frequenzspektrum verwenden,
ein wichtiger Faktor bei der Signalgenerierung und -verarbeitung. In diesem Kapitel
wird erldutert, wie sich Stérungen auf das Signal auswirken und eine neue Methode
zur Reduktion der Storeinfliisse vorgestellt.

Um den praktischen Nutzen dieser Arbeit zu demonstrieren, werden in Kapitel 6
Applikationen behandelt, welche moglichst hochaufgeloste, stérungsarme Radarde-
tektionen benotigen. Dabei wird insbesondere Augenmerk auf die Eigenheiten der
Radarsensorik gelegt. Diese bestehen unter anderem darin, dass neben Positionsin-
formationen (Doppler-)Geschwindigkeitsinformationen direkt messbar sind. Sowohl
fiir die Positionsinformationen als auch die Geschwindigkeitsinformationen miissen
dabei besondere Messmodelle, die sich von denen optischer Systeme unterscheiden,
zum Einsatz kommen um optimale Ergebnisse zu erzielen.

Abschlieend werden in Kapitel 7 in einem Fazit die wichtigsten Erkenntnisse, die
bei der Ausarbeitung dieser Arbeit entstanden sind, noch einmal zusammengefasst.
AuBerdem beinhaltet das Kapitel einen Ausblick auf weiterfiihrende Entwicklungen.






Kapitel 2

Radarsensorik fiir
Automobilapplikationen

In den vergangenen Jahren wurden vermehrt aktive Sicherheitssysteme fiir Auto-
mobile realisiert. Beispiele hierfiir sind automatische Notbremssysteme bei einer
drohenden Kollision mit einem Hindernis oder der Tempomat mit automatischer
Abstandsregelung zu vorausfahrenden Fahrzeugen. Fir solche Funktionen kommen
typischerweise Radarsensoren zum Einsatz, welche am Fahrzeug angebracht sind und
dessen Umfeld sensorisch erfassen. In diesem Kapitel werden die Funktionsprinzipien
erldutert und motiviert, weshalb solche Sensoren effiziente digitale Signalverarbei-
tungsalgorithmen bendétigen.

2.1 Grundlagen

Die Bezeichnung Radar kommt vom englischen Radio Detection and Ranging [Lud02].
Gemeint ist damit die Detektion und Positionsbestimmung auf Basis von elektroma-
gnetischen Wellen (engl. radio waves). Man unterscheidet hierbei zwischen Primér-
und Sekundérradar. Das Messprinzip des Primérradars beruht auf der Aussendung
elektromagnetischer Wellen, welche an den zu detektierenden Zielen reflektiert wer-
den. Die zuriickgeworfenen Wellen lassen sich detektieren und somit kann eine
Aussage tber die Ziele getroffen werden. Beim Sekundérradar dagegen, erfolgt ei-
ne aktive Aussendung elektromagnetischer Wellen vom zu detektierenden Objekt,
beispielsweise in Form eines Transponders. In der zivilen Luftfahrt empfingt dieser
Transponder Datenpakete auf einer Trégerfrequenz von 1,03 GHz und versendet
seine entsprechende Antwort auf einer Tragerfrequenz von 1,09 GHz [Vog04]. Das
Sekundérradar bietet Vorteile hinsichtlich des Detektions- und Klassifikationsver-
mogens, bendtigt aber eine abgestimmte Infrastruktur zwischen dem eigenen und
dem zu detektierenden System. Das Primérradar kann hingegen mit gewissen Ein-
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schrankungen (siehe Folgeabschnitt) beliebige Objekte detektieren. In dieser Arbeit
wird vor allem das Primérradar behandelt. Daher wird in den folgenden Abschnitten
auf dessen Funktionsprinzip ndher eingegangen und seine historische Entwicklung in
Bezug auf den Automobilkontext betrachtet.

2.1.1 Funktionsprinzip des Radars

Das grundlegende Funktionsprinzip des Radars besteht darin, dass elektromagneti-
sche Wellen reflektiert werden konnen, sobald diese auf eine Grenzflache treffen. Ob
und wie eine Reflexion stattfindet hdngt von den elektrischen Eigenschaften und der
Oberflachenbeschaffenheit ab. Des Weiteren wird in dieser Arbeit davon ausgegan-
gen, dass die Ausbreitungsgeschwindigkeit der elektromagnetischen Wellen konstant
ist und die Ausbreitung geradlinig erfolgt. Dies ist notwendig, damit man in den
folgenden Kapiteln gewisse geometrische und zeitliche Annahmen treffen kann. Fiir
Automobilradare ist das Ausbreitungsmedium Luft relevant, welches die Anforderun-
gen erfiillt. Zwar kann es durch Niederschlag zu Inhomogenitéten in diesem Medium
kommen, jedoch sind diese Stérungen weitestgehend gleichférmig verteilt und kénnen
daher als tiberlagerte Stérung in der Signalverarbeitung berticksichtigt werden.

Unter den zuvor beschriebenen Bedingungen lasst sich die Radargleichung aufstellen:

P G2 )\?
= 2.1
Ptx (4.77)3 7"4 ORCS ( )

Die Gleichung ist in der Radartechnik von zentraler Bedeutung, da sie den Zusam-
menhang zwischen der empfangenen Leistung P, und der gesendeten Leistung P;x
herstellt [Gob11]. Es wird an dieser Stelle von einem Vakuum als Ausbreitungsme-
dium ausgegangen. Fiir eine Ausbreitung in der Atmosphére miisste ein zusétzlicher
Déampfungsfaktor multipliziert werden, welcher nahe an eins liegt. Dabei flieflen die
Wellenlinge A und der Antennengewinn G quadratisch ein. Der Antennengewinn
ist eine Eigenschaft der Antenne und beschreibt deren Richtverhalten. Die Leistung
nimmt mit der Entfernung r in der vierten Ordnung ab. Als Maf} zur Quantifizierung
des Reflexionsverhaltens einzelner Objekte kann der Radarquerschnitt ogrcg heran-
gezogen werden. Der Radarquerschnitt (RCS, von engl. Radar Cross Section) wird
typischweise in m? angegeben und gibt das Reflexionsverhalten in Bezug auf eine iso-
trop refelektierende Fliche wieder. Allerdings ist er fiir komplexere Geometrien stark
richtungs- und frequenzabhéngig und lasst sich nicht analytisch ermitteln. Dadurch ist
es erforderlich, den RCS empirisch durch Messungen oder Simulation zu bestimmen.
Als Richtwerte konnen bei Automobilapplikationen fir einen Fufigdnger ein Wert zwi-
schen 0,1m? und 1m? sowie fiir ein Fahrzeug (z. B. einem PKW) ein Wert zwischen
10m? und 100 m? angenommen werden [BWET13; FC13; Géb11]. Der exakte Wert
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héngt von einer Vielzahl von Parametern ab, wie beispielsweise der Wellenldnge des
Radars, aber auch der Bauform des Fahrzeugs oder der Kleidung des Fuigéngers.

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird auf eine detaillierte Leistungsbetrachtung ver-
zichtet und die Einflufaktoren, wie beispielsweise Antennengewinn G, Wellenlédnge A,
Entfernung r oder Radarquerschnitt orcs werden durch die abstrakte Signalbeschrei-
bung mit Sende- und Empfangsamplitude Ay, und A, zusammengefasst. Aulerdem
beinhalten diese Groflen etwaige Verstarkungsfaktoren innerhalb des analogen Sende-
und Empfangspfades. Eine Aufschliisselung ist prinzipiell méglich, fithrt aber dazu,
dass eine allgemeingiiltige Aussage nicht mehr moglich ist, sondern die jeweilige
technische Realisierung betrachtet werden muss.

Im Rahmen dieser Arbeit werden ausschliefilich monostatische Radare betrachtet.
Dies bedeutet, dass sich die Sende- und Empfangseinheit am selben Ort befinden. Da-
her ist vor allem der Anteil der reflektierten Welle von Belang, der zu seinem Ursprung
zuriickgeworfen wird. Insbesondere fiir militdrische Anwendungen gibt es auch bista-
tische Radare, bei denen Sende- und Empfangseinheit rdumlich getrennt sind. Diese
Anordnung wird gewahlt um Objekte zu detektieren, die so konstruiert sind, dass ihr
(monostatischer-) Radarquerschnitt moglichst gering ist. Eine weitere konstruktive
Mafinahme zur Reduktion der Detektierbarkeit ist das Anbringen von Absorbern.
Dabei handelt es sich um ein Material, welches aufgrund von Dielektrizitat und Ober-
flache so beschaffen ist, dass es moglichst viel Leistung im Bereich der relevanten Wel-
lenléngen absorbiert und diese Leistung daher nicht zur Reflexion zur Verfiigung steht.
Dagegen besteht bei zivilen Anwendungen das Ziel, den Radarquerschnitt zu erhéhen
um Kollisionen zu vermeiden. Dazu kommen Winkelreflektoren zum Einsatz. Hierbei
handelt es sich, um Elemente aus elektrisch leitendem Material, welche in einem defi-
nierten Winkel zusammengefiigt werden, um moglichst gute Reflexionseigenschaften
zu erzeugen. Diese Reflektoren konnen beispielsweise an Bojen bei der Seefahrt oder
an Fahrzeugen zur Baustellenabsicherung im Stralenverkehr angebracht sein.

2.1.2 Historie des Radars

In diesem Abschnitt sind die historischen Meilensteine aufgefiihrt, die dazu gefithrt ha-
ben, dass Radarsysteme heute in Automobilen weit verbreitet sind. Die Radartechnik
basiert auf dem Prinzip, dass metallische und dielektrische Objekte elektromagne-
tische Wellen reflektieren. Dieses physikalische Phdnomen wurde von Heinrich Hertz
um 1884 untersucht und beschrieben. Die erste Radarapplikation beschreiben die von
Christian Hiilsmeyer eingereichten Patente von 1904 [G6b11]. Ziel seiner Arbeiten
war ein System zur Vermeidung von Schiffskollisionen zu entwickeln, da diese zu
jener Zeit auf dem Rhein haufig auftraten. Ursache hierfiir waren vor allem schlechte
Sichtbedingungen. Die erste Umsetzung eines Schiffradars erfolgte erst etliche Jahre



10 Radarsensorik fiir Automobilapplikationen

spater 1922 durch Guglielmo Marconi. Den technischen Durchbruch erzielte die
Radartechnik wihrend des zweiten Weltkriegs. So wurde von 1941 bis 1945 das Ra-
darsystem Wiirzburger-Riese entwickelt, welches Flugzeuge in einer Entfernung von
60 km mit einer Entfernungsgenauigkeit von £100 m und einer Winkelgenauigkeit
von +0,2° detektieren konnte. Die Wellenlédnge dieser Systeme betrug 53 cm.

Nachdem sich in den 1950er Jahren die Radartechnologie fir See- und Luftapplikatio-
nen rasch weiterentwickelt hatte, begannen erste Versuche fiir den Einsatz zu Land
im StraBenverkehr. Bereits in den 1970ern wurden Forschungsprojekte zu radarbasier-
ten Kollisionswarnsystemen durchgefithrt [MD13]. Aufgrund der damaligen Technik
waren die Abmessungen dieses Systems jedoch zu gro8 fiir den praktischen Einsatz.
Der erste radarbasierte Abstandsregeltempomat ging schliellich 1999 erstmalig bei
Mercedes-Benz in Serie [Dail8]. Bereits sieben Jahre zuvor 1992 wurde bei Mitsubishi
ein optisches System serienméfig verbaut, welches den Fahrer ausschliefllich bei
Abstandsunterschreitung warnte und keinen aktiven Bremseingriff vornahm [Mit18].
Bemerkenswert ist hierbei die lange Zeitspanne zwischen den ersten Versuchen im Au-
tomobil bis hin zum tatsdchlichen Serieneinsatz von fast einem halben Jahrhundert.
Der Hauptgrund hierfiir liegt in der technischen Weiterentwicklung der Hochfrequenz-
technik. Durchsetzen konnten sich im Automobil Radarsysteme, welche im niedrigen
Zentimeter- und Milimeterwellenbereich (24 und 76/77 GHz) operieren. Durch die
niedrige Wellenldnge lésst sich eine gute Entfernungsauflosung erreichen und gleich-
zeitig ermoglicht sie, Radarsensoren auf geringem Bauraum zu realisieren. Damit
wurden zwei wesentliche Merkmale fir den Einsatz im Automobilbetrieb erfillt.

2.2 Verfahren zur Entfernungs- und
Geschwindigkeitsauflosung

Abhéngig vom eingesetzten Verfahren bietet der Radarsensor unterschiedliche Auflg-
sungsvermogen hinsichtlich der Entfernung und Dopplergeschwindigkeit. Im Folgen-
den sollen die verschiedenen Varianten betrachtet werden.

Man unterscheidet zwischen zwei Gruppen von Radarverfahren [Géb11]. Die Unter-
scheidung erfolgt aufgrund zweier grundlegend verschiedener Funktionsprinzipien.
Bei der ersten Gruppe handelt es sich um die sogenannten Impulsradare. Diese Ra-
dare senden einen kurzen Impuls aus, der vom zu detektierenden Objekt reflektiert
wird. Das Radargerét erkennt die Reflexion und bestimmt durch eine Laufzeitanalyse
die Entfernung zum Objekt. Jedoch weisen Impulsradare einen signifikanten Nachteil
im Hinblick auf den Automobileinsatz auf. Dabei handelt es sich um die hohe Energie
der einzelnen Impulse, die innerhalb kiirzester Zeit ausgesendet wird. Die Erzeugung
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Abbildung 2.1: Die Grafik stellt ein klassisches Dauerstrichradarsystem
schematisch dar.

dieser Impulse ist schaltungstechnisch aufwandig und sorgt fiir eine vergleichsweise
hohe Verlustleistung. Diese Nachteile haben dazu gefithrt, dass das Funktionsprinzip
des Impulsradar fiir Automobilapplikationen nahezu vollstédndig verschwunden ist.

Die zweite Gruppe von Radaren beinhaltet jene, die ein kontinuierliches Signal aus-
senden. Man bezeichnet ein solches Radar auch als Dauerstrichtradar (CW, von engl.
Continuous Wave). Aufgrund der konstanten Leistung lassen sich die Schaltungskom-
ponenten genau fiir diesen Arbeitspunkt auslegen. Eine hohe Leistungsreserve, wie
fiir die stark transienten Signale beim Impulsradar, ist nicht notwendig. Das Blockdia-
gramm eines Dauerstrichradars ist in Abb. 2.1 skizziert. In der oberen Hilfte befindet
sich der Sendepfad. Die Frequenzsynthese erzeugt ein CW-Sendesignal, das tiber den
Zirkulator auf die Antenne gegeben wird. Wenn das reflektierte Sendesignal iiber die
Antenne wieder empfangen wird, kommt es tiber den Zirkulator in den Empfangspfad,
der in der unteren Hilfte der Grafik dargestellt ist. In diesem wird es mit dem aktu-
ellen Sendesignal gemischt. Dies dient der Bestimmung der Differenzfrequenz, welche
anschlieflend analysiert wird. Die Differenzfrequenz wird in dieser Arbeit auch als Zwi-
schenfrequenz bezeichnet, obwohl sie im Basisband liegt, da sie ein Zwischenschritt
zur Zieldetektion ist. Die Frequenzanalyse selbst ist dabei essentiell fiir die Detektion
und wird daher detailliert in Kapitel 3 behandelt. Die mathematische Beschreibung
zur Entstehung des Mischsignals ist am Ende dieses Kapitels beschrieben.

Zur Vereinfachung geht man zunéchst von einem einzelnen detektierbaren Objekt
aus. Die vorgestellten Messprinzipien lassen sich jedoch auf Mehrobjektszenarien
verallgemeinern. Aufgrund des Superpositionsprinzips besteht das Empfangssignal fiir
mehrere Objekte lediglich aus einer Uberlagerung mehrerer Einzelempfangssignale.
Man betrachte zunéchst ein monofrequentes Sendesignal:

Tix(t) = Aty sin (Wit + Oix) (2.2)

Dabei bezeichnet Aiy die Sendeamplitude, wix = 27 fix die Kreisfrequenz korrespon-
dierend zur Trégerfrequenz fix und ¢ty die Phasenlage des Sendesignals.
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Besteht zwischen Objekt und Radar keine Relativbewegung, hat das resultierende
Empfangssignal die Form:

ZTrx (1) = Apx sin (wixt + ©rx) (2.3)
Die Differenz zwischen Sende- und Empfangsphase der Signallaufzeit entspricht:

Wix At = iy — Prx (2.4)

Die Entfernung zum Objekt r ergibt sich dabei aus der Laufzeit At von Hin- und
Riickweg der Welle als 2r = cgAt. Aufgrund der Phasenperiodizitit von 27 = wi, At,
ergibt sich daraus ein Entfernungseindeutigkeitsbereich von:

R=— 2.5
- (25)
Eine Frequenz von 77 GHz entspricht einer Wellenldnge von 3,9 mm. Somit resultiert
ein Eindeutigkeitsbereich von 2 mm. Da diese Mehrdeutigkeit bei der Entfernungsbe-
stimmung nur fiir wenige Spezialanwendungen ausreichend ist, wird das monofre-
quente Dauerstrichradar auch haufig als ausschlielliches Dopplerradar bezeichnet.

Falls sich das Objekt relativ zum Radar bewegt, tritt der sogenannte Dopplereffekt
auf. Dieser ist namensgebend fiir das im vorherigen Abschnitt erwéahnte Dopplerradar.
Durch den Dopplereffekt entsteht eine Frequenzverschiebung und dadurch &ndert
sich das Empfangssignal wie folgt:

Zrx(t) = Apx sin (wext + @Orx) (2.6)
= Aixsin [(wix — wp) t + prx]

Wobei sich die Empfangsfrequenz w,x = 27 f;x geméf des Dopplereffekts um die
Dopplerfrequenz wp = 27 fp von der Sendefrequenz unterscheidet. Die entstehende
Dopplerverschiebung entspricht der relativen Radialgeschwindigkeit vp zwischen
Objekt und Radar:

)
2 ftx

Das Vorzeichen der Geschwindigkeit vp bestimmt die Bewegungsrichtung. Fiir eine
Bewegung vom Sensor weg ist vp positiv, fiir eine Bewegung auf den Sensor zu ist
vp negativ. Der Faktor 2 ergibt sich aufgrund der Tatsache, dass beim Radar, im
Gegensatz zu Kommunikationsanwendungen, bei Laufzeitbetrachtungen immer der
Hin- und Riickweg der elektromagnetischen Welle beriicksichtigt werden muss.

Up = (2.7)

In den folgenden Abschnitten werden Frequenzmodulationen vorgestellt, um einen
grofleren Entfernungseindeutigkeitsbereich zu erhalten. Ein solches Radar bezeichnet
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Abbildung 2.2: Schematischer Verlauf der Sendefrequenz (—) und Emp-
fangsfrequenz (—) eines Radars mit Frequenzumtastung
iber die Zeit. Zusétzlich ist die resultierende Zwischenfre-
quenz (—) dargestellt.

man auch als Frequenzmoduliertes Dauerstrichradar (FMCW, von engl. Frequency
Modulated Continuous Wave).

2.2.1 Frequenzumtastung

Um einen gewissen Eindeutigkeitsbereich zur Bestimmung der Entfernung zu er-
halten, kann eine Frequenzmodulation eingesetzt werden. Die einfachste Form der
Frequenzmodulation ist die Frequenzumtastung [GDP12; RM01; Sko90]. Dabei wird
zwischen zwei oder mehreren Frequenzen umgeschaltet. Der entsprechende Frequenz-
verlauf ist in Abb. 2.2 skizziert. Die beiden Sendefrequenzen sind mit fix 1 und fix 2,
die Empfangsfrequenzen mit fix 1 und fix 2 bezeichnet. Solange die Sendefrequenz
konstant ist, entspricht die Zwischenfrequenz der entsprechenden Dopplerfrequenz
fp- Als Zwischenfrequenz bezeichnet man an dieser Stelle die Differenzmischfrequenz
aus Empfangs- und Sendefrequenz. Sobald die Sendefrequenz umgeschaltet wird,
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Abbildung 2.3: Schematischer Verlauf der Sendefrequenz (—) und Emp-
fangsfrequenz (—) eines Radars mit linearer Frequenz-
modulation iiber die Zeit. Zuséatzlich ist die resultierende
Zwischenfrequenz (—) dargestellt.

setzt sich fiir kurze Zeit die Frequenz des Mischsignals aus der Dopplerfrequenz
und der Differenzfrequenz der beiden Sendesignale zusammen. Die Dauer At dieses
Zeitraums ist proportional zur Entfernung r des Objekts:

_%
r=s At (2.8)

2.2.2 Lineare Frequenzmodulation

Bei der linearen Frequenzmodulation wird die Sendefrequenz mit einer definierten
Steigung kontinuierlich erhéht oder verringert [GDP12; RMO01; Sko90]. Diese so-
genannten Frequenzrampen erfordern zwar eine aufwiandige Signalsynthese, dafiir
lassen sich sowohl Entfernung als auch Dopplergeschwindigkeit durch eine spektrale
Betrachtung des Mischsignals bestimmen. Eine technisch schwierige Laufzeitmes-
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sung entfillt. Die resultierenden Frequenzen sind in Abb. 2.3 skizziert. Durch die
kontinuierliche Anderung der Frequenz des Sendesignals entsteht ein Versatz zu der
Frequenz des reflektierten Empfangssignals wg:

Zrx () = Apx sin (wrx + @rx) (2.9)
= Ay sin [(wex + wr) t + @rx]

Diese Funktion beschreibt nur einen Teil des Empfangssignals und muss zur voll-
standigen Beschreibung des Empfangssignals mehrfach wiederholt werden: Der
Zusammenhang gilt jeweils fiir die Dauer einer Frequenzrampe und wiederholt sich
anschlieflend periodisch fiir jede Frequenzrampe. Bezeichnet man nun die Dauer
einer Frequenzrampe mit Tg und den korrespondierenden Frequenzunterschied mit
Af = fimax — fmin, ergibt sich folgender Zusammenhang fiir die Frequenzverschiebung
wr = 27 fRr:

Af

frR= T

(2.10)
Unter Beriicksichtigung von (2.8) ldsst sich somit der direkte Zusammenhang zur
Entfernung r herstellen:

N
~ eoTw

fr r (2.11)
Bewegt sich das angemessene Objekt, so lisst sich aus Gl. (2.9) und Gl. (2.6) das
resultierende Empfangssignal bestimmen:

Zrx(t) = Apxsin [(wex + Wr — wp) t + ©rx) (2.12)

Die so entstehende Zwischenfrequenz entspricht der Differenz bzw. der Summe der
entfernungsabhéngigen Frequenz und der Dopplerfrequenz fiir steigende bzw. fallende
Frequenzrampen, wie in Abb. 2.3 dargestellt. Durch die Verwendung unterschiedlicher
Frequenzrampen lassen sich mehrere Ziele nach Entfernung und Dopplergeschwindig-
keit auflésen. Dies ist exemplarisch in Abb. 2.4 dargestellt. In diesem Beispiel haben
die beiden Ziele eine dhnliche radiale Geschwindigkeit, unterscheiden sich jedoch in
der Entfernung zum Radar deutlich.

2.2.3 Chirp-Sequence-Verfahren

Beim Chirp Sequence (CS)-Verfahren handelt es sich um eine besondere Form der
linearen Frequenzmodulation [GDP12; St092; Win07]. Es zeichnet sich, verglichen
mit den klassischen FMCW-Verfahren, durch eine besonders hohe Rampensteilheit
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UD

Abbildung 2.4: Exemplarische Darstellung eines Entfernungs-Geschwindig-
keits-Diagramms eines FMCW Radars. Die Entfernung ist
mit r und die radiale Geschwindigkeit mit vp gekennzeichnet.
Durch das Schneiden zweier Rampen im r-vp-Raum kann
ein Ziel detektiert werden. Zwei beispielhafte Detektionen
sind mit Punkten visualisiert.

Af/Tg aus. So sind die resultierenden Entfernungs- und Dopplerfrequenzanteile
getrennt voneinander und lassen sich dadurch besonders effizient analysieren. Der
Zusammenhang ist in Abb. 2.5 dargestellt. Durch die hohe Rampensteilheit entsteht
bedingt durch den Dopplereffekt innerhalb einer Rampe nur eine Phasenédnderung.
Eine Frequenzverschiebung wird erst iiber mehrere Rampen hinweg sichtbar. Zudem
kann durch die grofle Rampensteilheit innerhalb kiirzester Zeit ein breitbandiges
Signal generiert werden, was vorteilhaft fiir die sich daraus ergebende Entfernungs-
auflésung ist.

Die mathematische Beschreibung ergibt sich analog zu (2.12), allerdings sorgt der
Dopplereffekt aufgrund der kurzen Rampendauer Ty lediglich fiir eine Phasenver-
schiebung:

Ty p(t) = Apxsin [(wex + wr) T — @D p + @rx] (2.13)

Hierbei ist p = 1,..., P der Index der jeweiligen Frequenzrampe und P die Anzahl
der Frequenzrampen pro Messung.

Uber die Gesamtheit aller Rampen liisst sich folgender Zusammenhang zur Doppler-
frequenz bestimmen:

¢p,p =wpTr(p—1) (2.14)
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Abbildung 2.5: Schematischer Verlauf der Sendefrequenz (—) und Emp-
fangsfrequenz (—) eines Radars mit CS-Modulation iiber
die Zeit. Zusédtzlich ist die resultierende Zwischenfre-
quenz (—) dargestellt.

Hier wird die Entkopplung zwischen Entfernungs- und Dopplergeschwindigkeitsmes-
sung deutlich. Wéahrend sich die Entfernung des Ziels aus jeder einzelnen Frequenz-
rampe ermitteln lisst, ergibt sich die Dopplergeschwindigkeit aus der Anderung
zwischen den einzelnen Rampen.
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2.3 Antennenkonfigurationen zur
Winkelbestimmung

Im vorherigen Abschnitt wurde beschrieben, wie sich mithilfe geeigneter Modulati-
onsverfahren die Entfernung und Dopplergeschwindigkeit von Objekten bestimmen
lasst. Fiir eine genaue Lokalisierung in der Ebene ist jedoch nicht nur der Abstand
zum Sensor, sondern auch die Richtung relevant. Die Winkelbestimmung mittels
Radar erfolgt dabei durch den Einsatz einer Antenne mit einer bestimmten Richt-
charakteristik bzw. aus einer Gruppe von Antennen, mit denen sich die gewiinschte
Charakteristik erzeugen ldsst [Gob11; Lud02]. Die verschiedenen Varianten werden
im Folgenden beschrieben.

2.3.1 Mechanisch schwenkende Antennen

Radare mit mechanisch schwenkenden Antennen zur Winkelbestimmung kennt
man typischerweise aus der Schifffahrt oder aus der Flugsicherung. Soll eine ex-
akte Winkelbestimmung in Azimut und Elevation erfolgen, kommt beispielsweise
eine Parabolantenne, wie in der Flugsicherung, zum Einsatz. Ist dagegen eine ge-
naue Azimutbestimmung unabhéingig vom Elevationswinkel gewiinscht, sind hiufig
Schlitzantennen anzutreffen. Man findet sie hdufig auf Schiffen oder an Flughéfen
zur Rollfeldiiberwachung. Sie haben jeweils gemeinsam, dass sie in der Richtung, in
der die Winkelbestimmung erfolgen soll einen hohen Richtfaktor aufweisen. Dieser
hohe Richtfaktor fiihrt dazu, dass die elektromagnetische Welle im Wesentlichen
in die Hauptstrahlrichtung abgestrahlt wird und auch nur von Objekten in dieser
Richtung reflektiert werden kann. Somit erfasst das Radar nur einen definierten
Winkelbereich. Dreht man nun die Antenne, ldsst sich so sukzessive ein vollstandiges
Abbild der Umgebung aufbauen.

Fir Automobile gibt es ebenfalls mechanisch schwenkende Antennen. Da eine Dre-
hung der Antenne um die Hochachse aus Bauraumgriinden unpraktikabel ist, kommt
stattdessen eine Walze mit eingefrdsten Hohlleitern zum Einsatz. Dabei ist die Walze
so beschaffen, dass je nach Drehung der Walze die elektromagnetische Welle in eine
andere Richtung ausgekoppelt wird. Damit erzielt man einen vergleichbaren Effekt,
wie durch die Drehung einer konventionellen Antenne mit hohem Richtfaktor.

Da jede reale Antenne iiber mehr oder weniger starke Nebenkeulen verfiigt, werden
in der Regel nicht nur Ziele in der Hauptstrahlrichtung, sondern eben auch in
den Nebenstrahlrichtungen erfasst und félschlicherweise der Hauptstrahlrichtung
zugeordnet. Da die Amplituden der Nebenkeulen typischerweise deutlich geringer
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sind, als die der Hauptkeule, fiihrt dies in erster Linie zu Problemen, wenn sich ein
sehr stark reflektierendes Objekt in der Nebenkeule befindet. Um diese Nichtidealitét
realer Antennen zu kompensieren, konnen Verfahren, wie die Dekonvolution aus der
Bildverarbeitung, eingesetzt werden [Diel3]. Im Abschnitt 3.2.2 wird nédher auf diese
Methoden eingegangen.

Aufgrund der hohen Fertigungskosten, des notwendigen Bauraums und des mecha-
nischen Verschleifles werden im Automobilbereich Radarsysteme mit mechanisch
schwenkenden Antennen zu Gunsten von Radarsystemen mit Gruppenantennen
abgelost. Die Funktionsweise wird im Folgenden beschrieben.

2.3.2 Phased Array

Gruppenantennen stellen eine wichtige Komponente bei modernen Radarsystemen
dar. Wéhrend bei konventionellen Einzelantennen eine mechanische Bewegung der
Antenne notwendig ist, um die Fokussierungsrichtung zu dndern, erlauben Grup-
penantennen eine elektrische oder digitale Strahlformung. Somit ist eine deutlich
schnellere Erfassung des gesamten Sichtfeldes (engl. Field of View) moglich. Bei
einer sendeseitigen Strahlformung kommt typischerweise ein sogenanntes Phased
Array zum Einsatz, welches in diesem Abschnitt ndher beschrieben ist. Bei der emp-
fangsseitigen Strahlformung ist neben der analogen Strahlformung mittels Phased
Array auch eine digitale Strahlformung moglich, welche in den darauf folgenden
Abschnitten ndher beschrieben wird.

Bei einem Phased Array handelt es sich um eine Gruppenantenne bei der meh-
rere Antennen derart zusammengeschaltet werden, dass eine Bindelung in eine
bestimmte Richtung entsteht [Sko90; Vog04]. Durch die Anderung des Phasenbezugs
zwischen den einzelnen Antennenelementen lasst sich die Richtung &ndern. Eine
solche Antennenkonfiguration ist in Abb. 2.6 schematisch dargestellt. Die dargestellte
Gruppenantenne hat M = 10 Einzelantennen und einen linearen, uniformen Aufbau.
Linear bedeutet, dass die Einzelelemente in einer Reihe angeordnet sind und nicht
etwa kreisformig. Uniform (gleichméBig) bedeutet, dass der Abstand zwischen den
einzelnen Elementen dquidistant ist. Im Folgenden dieser Arbeit wird, sofern nicht
explizit erwahnt, immer von einem linearen, uniformen Array ausgegangen.

Zunéchst wird von einem idealen Array ausgegangen, bei dem alle Einzelantennen
vollstandig omnidirektional sind, dieselbe Sendeamplitude Ay haben und sich die
relative Phase ¢,, der m-ten Einzelantenne exakt einstellen ldsst. Welchen Nicht-
idealitdten reale Arrays unterliegen und wie sich diese kalibrieren lassen, wird in



20 Radarsensorik fiir Automobilapplikationen

] ] ] ] ] ] ] ] ]
T T T T T T

1 2

titittits]

Abbildung 2.6: Schematische Darstellung eines linearen, uniformen Phased
Arrays. Durch Einstellen der Phase der einzelnen Sendesi-
gnale entsteht ein Gesamtsendesignal mit der gewiinschten
Richtcharakteristik.

Abschnitt 4.1 ndher betrachtet. Fiir ein ideales Array lasst sich der Beitrag der m-ten
Einzelantenne in einer Entfernung r,, geméafl Abschnitt 2.1.1 wie folgt ausdriicken:

tx

%x,m(t) - 47y
m

sin (wixt — Kr'm + ©m) (2.15)

Die Kreiswellenzahl k = 27/ stellt dabei den Bezug zwischen zuriickgelegter Signal-
strecke und Phasenénderung her. An dieser Stelle wird von einem monofrequenten
Sendesignal ausgegangen. Die Verallgemeinerung fiir unterschiedliche Modulationsar-
ten erfolgt durch einfache Substitution. Aufgrund des Superpositionsprinzips lasst
sich das Gesamtsignal somit durch

N
E — 8in (Wixt — KT + Om) (2.16)
”

m=1"""

Atx

)=

beschreiben. Dabei berechnet sich r,,, wie folgt:

T = /72 + d2(m — 1)2 + 2rdsin (A) (m — 1) (2.17)

Um die Berechnung zu vereinfachen, wird hierfiir eine Approximation verwendet.
Dabei ist es sinnvoll zwischen dem Phasenteil (innerhalb des Sinus) und dem Am-
plitudenteil zu unterscheiden. Unter der Annahme, dass der Abstand zwischen den
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Einzelantennen d sehr viel kleiner ist, als der Abstand zum Ziel r, d. h. d < r, lasst
sich am Punkt r folgende Taylor-Approximation nutzen:

X
Vrt+ X =r4+ — (2.18)

2r
2 2
Dariiber hinaus kann der Summand % génzlich vernachléssigt werden, da er
schon in 5m Entfernung nur noch einen Phasenbeitrag von circa 10~ rad liefert
und mit r linear abnimmt. Die Naherung fiir r,,, im Phasenteil lautet somit:

Tm &1+ dsin (0) (m — 1) (2.19)

Fiir den Amplitudenteil kann 7, sogar mit r, aufgrund der Ausgangsannahme von
d < r, angendhert werden. Somit erfolgt die Approximation des Gesamtsignals
durch:

Ttx (t) ~ 1

Atx M . .
Z sin [wixt — k1 — kd sin (0) (m — 1) + o) (2.20)
wr
m=1
wobei 0 die Zielrichtung angibt. Daraus lédsst sich die entsprechende Regel zum
Einstellen der Phasenschieber ableiten. Fiir eine Hauptstrahlrichtung 6 muss der
Phasenversatz wie folgt sein:

Om = kdsin (0) (m — 1) (2.21)

Fiir ein Sendesignal senkrecht nach vorne, relativ zum Radarsensor (# = 0) ist ein
Phasenversatz von Null zwischen den Einzelantennen notwendig. Wird der Winkel
grofer, steigt entsprechend der Phasenversatz.

2.3.3 Mono-Pulse-Verfahren

Das Mono-Pulse-Verfahren benotigt eine Sende- und zwei Empfangsantennen [Géb11].
Mithilfe der Sendeantenne wird ein Signal in die gesamte Umgebung gesendet, und
die Reflexionen werden von den Empfangsantennen erfasst. Daher kann beim Mono-
Pulse-Verfahren, im Gegensatz zum Phased Array, die Winkelbestimmung nur emp-
fangsseitig erfolgen, dafiir erlaubt es einen groflen Winkelbereich mit einer einzelnen
Momentaufnahme zu betrachten. Zur Winkelbestimmung werden lediglich die Signa-
le zweier Empfangsantennen miteinander verglichen. Aufgrund der vergleichsweise
geringen Komplexitat lasst sich dieser Vergleich auch, im Gegensatz zur digitalen
Strahlformung, effizient als Analogschaltung realisieren. Dabei unterscheidet man zu-
sétzlich zwischen dem Amplituden-Mono-Pulse und dem Phasen-Mono-Pulse. Beim
Amplituden-Mono-Pulse nutzt man zwei Empfangsantennen mit einer leicht zueinan-
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der verdrehten Richtcharakteristik. So lasst sich aus dem Amplitudenunterschied der
beiden Empfangssignale die Richtung bestimmen. Beim Phasen-Mono-Pulse wird
statt der Amplitude der Phasenversatz ausgewertet, welcher aufgrund des Positi-
onsunterschieds und der damit verbundenen unterschiedlichen Laufzeiten zu den
beiden Empfangsantennen entsteht. Besteht zwischen den beiden Empfangskanélen
ein Phasenversatz von A, so kann die Richtung 6 des reflektierenden Ziels wie folgt
bestimmt werden:

Ap = —kdsin (0) (2.22)

Beide Varianten haben den Nachteil, dass sich mehrere Ziele im Winkel nicht
auflosen lassen. Diese Schwiiche hat die im folgenden Abschnitt beschriebene digitale
Strahlformung nicht.

2.3.4 Digitale Strahlformung

Die digitale Strahlformung wird, genau wie das Mono-Pulse-Verfahren, empfangs-
seitig angewendet [Lud02]. Dafiir erlaubt die digitale Strahlformung ebenfalls einen
groflen Winkelbereich mit einer einzelnen Momentaufnahme zu betrachten und kann
zusétzlich mehrere Ziele iiber den Winkel auflésen. Dies wird erméglicht, indem
mehrere Empfangsantennen jeweils einen vollstdndigen Empfangspfad besitzen und
somit mehrere Empfangssignale separat vorliegen. Damit wird digital die Strahlfor-
mung entsprechend der Strahlformung des Phased Arrays nachgebildet. Dazu werden
die digitalisierten Signale der einzelnen Empfangskanéle mit einer entsprechenden
Phase addiert. Die Phasenverschiebung, die fiir den jeweiligen Kanal notwendig ist,
héangt dabei von der Geometrie des Arrays und der angestrebten Strahlrichtung ab.
Fiir ein lineares, uniformes Array kann die Addition mit richtigem Phasenbezug in
zwei Schritten vollzogen werden. Zunéchst miissen die Messwerte des realen linearen
uniformen Arrays in das eines idealen tiberfithrt werden. Ungewollte Phasenverschie-
bungen treten zum einen durch Fertigungstoleranzen beim Array selbst auf. Zum
anderen fithren unterschiedliche Leitungsldngen im Empfangspfad zu unterschiedli-
chen Phasenverschiebungen je Kanal. Wie sich diese ungewollten Phasenunterschiede
bestimmen und korrigieren lassen, wird in Abschnitt 4.1 ndher erldutert.

Sind die Daten korrekt kalibriert, kann von einem idealen Array ausgegangen werden.
Dabei erfolgt die mathematische Repréasentation analog zu Gl. (2.20):

Trxe,m () R Apx sin [wikt — kdsin (0) (m — 1) + ¢ (2.23)

In diesem Fall beschreibt 6 die Richtung des Ziels und ¢ einen konstanten Phasenver-
satz fiir alle Kanile. Ahnlich wie in Abschnitt 2.2 erfolgt eine Verallgemeinerung auf
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Abbildung 2.7: Schematische Darstellung des Sende-Multiplex-Betriebs.

mehrere Ziele durch Anwendung des Superpositionsprinzips. Da sich die Signale der
einzelnen Empfangsantennen um den winkelabhéngigen Term —xdsin (6) (m — 1)
unterscheiden, lassen sich mit verschiedenen Strahlformungsalgorithmen im Winkel
aufgeloste Ziele detektieren. Eine ausfiihrliche Beschreibung diverser Algorithmen
zur Strahlformung ist in Kapitel 3 enthalten.

2.3.5 Sende-Multiplex-Betrieb

Im Sende-Multiplex-Betrieb existieren mehrere Sendeantennen, die abwechselnd
senden. Das reflektierte Signal wird von einem Empfangsarray empfangen. Da
sowohl mehrere Sende- als auch Empfangskanile bestehen, zdhlt das Verfahren
somit in die Kategorie der Multiple Input Multiple Output (MIMO)-Funkverfahren
[BCCT07; KZ10]. Da die Sendeantennen sequenziell angesteuert werden, handelt es
sich hierbei um eine sehr einfache Auspragung der MIMO-Technik [RY13]. Kommen
bei der Radaranwendung kodierte Signale zum Einsatz, beispielsweise um Daten zu
iibertragen [SZ14; SZW09], kann ein echtes MIMO mit mehreren simultan sendenden
Antennen sinnvoll sein. Dieses Thema geht iiber den Umfang dieser Arbeit hinaus.

Im Sende-Multiplex-Betrieb macht man sich zu Nutze, dass die Richtungsbestimmung
durch den Phasenbezug zwischen Sende- und Empfangssignal erfolgt. Geht man
nun von beispielsweise zwei Sendeantennen aus, lisst sich fiir jede Empfangsantenne
der Phasenbezug sowohl zur ersten als auch zur zweiten Sendeantenne auswerten.
Dadurch lasst sich das Empfangsarray virtuell vergréflern. Diese virtuelle Vergrofe-
rung ist in Abb. 2.7 schematisch dargestellt. Das physikalische Empfangsarray hat
zur linken Sendeantenne (in blau dargestellt) denselben Phasenbezug, wie die in
blau gekennzeichneten Empfangsantennen im virtuellen Empfangsarray. Dariiber
hinaus hat das physikalische Empfangsarray denselben Phasenbezug zur rechten
Sendeantenne (in griin dargestellt), wie die in griin gekennzeichneten Empfangsan-
tennen im virtuellen Empfangsarray zur linken Sendeantenne (in blau dargestellt).
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Abbildung 2.8: Schematische Darstellung eines typischen Empfangspfads
eines Radarsensors.

So erhélt man ein virtuelles Empfangsarray, dessen Signale eine Phase beziiglich
der linken Sendeantenne (in blau dargestellt) haben. Auf das virtuell vergrofierte
Empfangsarray lassen sich digitale Strahlformungsverfahren, wie in Abschnitt 2.3.4
beschrieben, anwenden. Es ist jedoch zu beachten, dass es im nicht stationdren Fall
zu einer Phasenverschiebung zwischen der Messung mit der ersten und der zweiten
Sendeantenne kommen kann. Dies ist beispielsweise dann der Fall, wenn sich ein
angemessenes Objekt bewegt und aufgrund dieser Positionsinderung zwischen erster
und zweiter Messung eine Phasenverschiebung auftritt. Aulerdem kénnen schaltungs-
technische Griinde dazu fithren, dass kein absoluter Phasenbezug hergestellt werden
kann. In diesen Fillen lasst sich die Phasenverschiebung implizit beriicksichtigen,
wie in Abschnitt 3.2.1 beschrieben.

2.4 Signalmodell

In diesem Abschnitt wird ein Signalmodell entwickelt, welches die Grundlage fiir die
folgenden Detektionsalgorithmen bildet. Dazu muss die Uberfithrung des Hochfre-
quenzsignals in das digitalisierte Basisband beriicksichtigt werden. Die eigentliche
Zieldetektion erfolgt im Digitalteil des Radars. In Abb. 2.8 ist ein typischer Emp-
fangspfad dargestellt. Zunéchst wird das empfangene Signal der Antenne verstarkt
und gemischt. Als Mischfrequenz wird dabei die aktuelle Sendefrequenz wy, genutzt.
Anschlieflend gibt man das Signal auf einen Hochpass, der als Fqualizer dient. Ein
Equalizer ist aus zweierlei Griinden notwendig. Zum einen nimmt die reflektierte
Leistung stark mit der Entfernung ab (o< 1/7* gemi Radargleichung). Zum anderen
soll das Signal spater digitalisiert werden. Dafiir ist eine moglichst gute Ausnutzung
des Dynamikbereichs der A/D-Umsetzer (Analog-Digital-Umsetzer) sinnvoll. Da
nahe Ziele niedrigen Mischfrequenzen und entfernte Ziele hohen Mischfrequenzen
entsprechen, ist ein Hochpass als Equalizer zu wéhlen. Dem Equalizer folgt ein
Tiefpass, welcher die Aufgabe hat, Ziele aulerhalb des beabsichtigten Entfernungs-
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messbereiches sowie ungewollte Mischprodukte zu unterdriicken. Dies ist notwendig,
da sonst Aliasing bei der Digitalisierung auftritt. Anschliefend kann das Signal
abgetastet und quantisiert werden.

2.4.1 Punktziel

Zunéchst wird von einem einzelnen Punktziel ausgegangen. Als Punktziel bezeichnet
man dabei ein Ziel, welches von seinen Abmessungen her in derselben Grélenordnung
wie das Auflésungsvermégen des Radars liegt.

Das abgetastete Basisbandsignal mit den Abtastpunkten n =1,..., N lésst sich aus
Gl. (2.13) ableiten:

xp (Ts (n — 1)) = |Alsin (wrTs (n — 1) —wpTr (p — 1) + ¢) (2.24)

Dabei unterscheidet sich die Amplitude |A| und Phase ¢ von dem urspriinglich
empfangenen Signal (A,x und ¢,y) aufgrund der Einflisse im Empfangspfad (LNA,
Mischer, Equalizer, Tiefpass und D/A-Umsetzer). Verfiigt das Radar, statt {iber
einen einzelnen Empfangspfad, iiber ein ganzes Empfangsarray, so kann das Signal
analog zu Gl. (2.23) erginzt werden:

Tmp (Ts(n—1)) = |A|sin(—kdsin (0) (m — 1) + wrTs (n — 1) —wpTr (p — 1) + ¢)
(2.25)

Der Index m =1, ..., M bezeichnet dabei das entsprechende Element des Empfangs-
array. Im Folgenden wird das abgetastete Signal als komplexer Tensor ) € CM*NxF
mit den Elementen y,, , , représentiert:

Ymomp = AedQe(m=1)+jQr(n-1)+;0p(p—1) (2.26)
Zur vereinfachten Darstellung werden die komplexe Amplitude A = |A| /¥ sowie
die normierten Frequenzen mit Qy = —kdsin (6), Qr = wrTs und Qp = —wpTr
bezeichnet.

Bislang ist man von einem einzelnen Ziel ausgegangen. Die Verallgemeinerung auf
K Ziele erfolgt durch Superposition. Zusétzlich kann ein iiberlagerter Messfehler
N € CMXNXP it den Elementen vy, ., , beriicksichtigt werden:

K
Ymmp = 3 Ape/ W0 DTk 00k gy (2.27)
k=1
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Abbildung 2.9: Exemplarische Phase des induzierten Stroms entlang einer
Fliche der Linge 4 m in 50 m Entfernung senkrecht vor
dem Radarsensor.

Diese Gleichung dient im Folgenden als allgemeines Messmodell fiir die betrachteten
Signalverarbeitungsalgorithmen. Dariiber hinaus kann angenommen werden, dass der
Messfehler normalverteilt und mittelwertfrei ist. Dies ist dadurch gerechtfertigt, dass
es sich bei den verschiedenen Rauschbeitrigen zumindest ndherungsweise um additi-
ves, weifes Rauschen (z. B. thermisches Rauschen) handelt. Eine Betrachtung von an-
dersartigen Stoéreinfliisssen wird in Kapitel 5 behandelt. Im Kapitel 3, in dem die Algo-
rithmen erldutert sind, wird die Frequenzdarstellung Q, = [Qg x, Qg k, QD’k]T als Re-
prisentation der Parameter eines Ziels bzw. einer Detektion verwendet. Dagegen wird
in Kapitel 6 iiber die Applikationen die natiirliche Darstellung in my = [Qk, Tk, v,?] T
(Winkel, Entfernung und Dopplergeschwindigkeit) Verwendung finden. Beide Dar-
stellungen sind, wie in diesem Kapitel beschrieben, eindeutig ineinander tiberfithrbar.
Jedoch kann je nach Verwendung die eine oder die andere Darstellung zu kompakteren
Gleichungen fithren und so die Nachvollziehbarkeit erleichtern.

Objekte, deren Abmessungen in der Groéflenordnung der Wellenldnge liegen, weisen
das beschriebene Reflexionsverhalten von Punktzielen auf. Auflerdem kénnen gut
leitfahige Kugeloberflichen als Punktziele betrachtet werden. Der in Abschnitt 2.1.1



2.4 Signalmodell 27

beschriebene Radarquerschnitt orcg fiir eine Kugeloberfliche lédsst sich wie folgt
berechnen

ORCS = 7'('7“2 (2.28)

wobei der Radius deutlich grofler als die Wellenldange r > A sein muss. Wie bereits
erwiahnt, ist eine analytische Berechnung des Radarquerschnitts nur fiir einfache
Strukturen problemlos mdoglich. Fiir komplexere Geometrien sind Computersimu-
lationen heutzutage unverzichtbar. In Abschnitt 4.2 wird beschrieben, wie sich ein
Radar kalibrieren lasst, so dass Riickschliisse von dem digitalen Amplitudenwert auf
den tatsdchlichen Radarquerschnitt moglich sind.

2.4.2 Flachenziel

Bislang wurde ausschlieSlich von Punktzielen ausgegangen. In diesem Abschnitt
sollen nun Ziele mit einer signifikanten Ausdehnung behandelt werden. Wenn die
Geometrie eines Objekts eine gewisse Komplexitdt aufweist, ist eine analytische Be-
stimmung des Riickstreuverhaltens nicht méglich. Wahrend fiir einfache Formen gute
Néherungen mit geometrischer oder Wellenoptik gefunden werden kénnen, werden
fiir komplexere aufwandige numerische Berechnungsverfahren, wie die Methoden
der Randelemente oder finiten Elemente, erforderlich. Diese Methoden beruhen auf
groflen Gleichungssystemen, die im Allgemeinen nicht in Echtzeit zu 16sen sind.

Stattdessen kommt im Radarumfeld héufig eine Streuzentrenbetrachtung zum Ein-
satz [AFM12a; SBWO0S]. Als Streuzentrum bezeichnet man die Stellen auf einem
Objekt, aus deren Richtung eine gewisse Leistung reflektiert wird. Hierbei sind die
Winkel zwischen Objekt und Radar von entscheidender Bedeutung. Geht man von
einer naherungsweise ebenen Fliche aus, kann diese zwei oder drei Streuzentren
aufweisen. Es kann sich beispielsweise um die Seite einer Fahrezeugkarosserie, welche
ndherungsweise eben ist, handeln. Zwei der Streuzentren liegen auf den Kanten der
Flache. Das dritte Streuzentrum entsteht, sofern die Flache an einem Punkt senk-
recht zum Radar steht. Anschaulich kann man sich diesen Zusammenhang wie einen
planen Spiegel vorstellen. Physikalisch betrachtet entstehen an den drei beschriebe-
nen Stellen Streuzentren, da dort der durch das ausgesendete elektromagnetische
Feld induzierte Strom Diskontuinitdten aufweist. Das reflektierte elektromagnetische
Feld wiederum resultiert aus der iiberlagerten Feldstéirke des induzierten Stroms.
Somit ist es nur an den Diskontuinitdten von Null verschieden. Anschaulich ist dieser
Effekt in Abb. 2.9 dargestellt. Man integriert {iber den induzierten Strom mit der
dargestellten Phase, um die resultierende Feldstarke zu bestimmen. Dabei heben sich
die Ostzillationen auf und es findet nur an den Stellen eine Reflexion statt, an denen
sich die Phase nichtlinear &ndert. Insbesondere ist die Phase beim dritten Streuzen-
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Abbildung 2.10: Grafische Veranschaulichung des verwendeten Koordina-
tensystems: Die Groflen 7 und 6 einer Detektion werden in
Sensorkoordinaten gemessen. Daher miissen sie mittels der
Sensoreinbauposition und des -winkels (zg, ys und ag) in
Fahrzeugkoordinaten umgerechnet werden. Die Gréfle vp
ist die radiale Projektion der Geschwindigkeiten v, und v,.

trum lange nahezu konstant, was zu einer besonders starken Reflexion fiihrt. Eine
exakte physikalische Herleitung der Vektorpotentiale und der daraus resultierenden
Feldstérken existiert in der Fachliteratur [Ball2].

Beriicksichtigt man zusétzlich zu den drei Streuzentren der Karosserie noch die Réder
bzw. Radkésten, so ergeben sich fiir eine Fahrzeugseite fiinf wesentliche Streuzen-
tren. Wahrend die Streuzentren an den Rédern und den seitlichen Karosseriekanten
ortsfest zum Objekt sind, fithrt das Streuzentrum auf der Karosseriefliche zu be-
sonderen Herausforderungen in der nachfolgenden Signalverarbeitung. Aufgrund der
Winkelbedingung kann dieses Streuzentrum bei einem vorbeifahrenden Fahrzeug fiir
die Dauer seiner Existenz an derselben Stelle verharren, obwohl sich das Fahrzeug
bewegt. Es kann somit nicht einem bestimmten Punkt am Fahrzeug zugeordnet
werden. Wird nun lediglich dieses Streuzentrum ausgewertet, da es deutlich stérker



2.5 Zusammenfassung 29

ist als die anderen, kann es bei einem nachgelagerten Tracking-Algorithmus zu
einem deutlichen Fehler in der Zustandsschéitzung fithren. Daher ist es unabdingbar,
moglichst viele Streuzentren auflésen zu kénnen. Die Verfahren dafiir werden in
Kapitel 3 vorgestellt.

2.4.3 Koordinatensystem

Um die Detektionen eines Radarsensors beschreiben zu koénnen, bedarf es eines
Sensorkoordinatensystems. Des Weiteren wird davon ausgegangen, dass der Sensor
an einem Fahrzeug montiert ist, dem sogenannten Systemfahrzeug. Dieses Fahrzeug
verfiigt iiber ein Fahrzeugkoordinatensystem oder auch fahrzeugfestes Koordinaten-
system, um beispielsweise fahrdynamische Gréfien zu beschreiben. Das verwendete
Fahrzeugkoordinatensystem folgt der ISO 8855:2011 [ISO11]. Dabei ist « in Fahrt-
richtung des Systemfahrzeugs ausgerichtet. Analog dazu werden die kartesischen
Geschwindigkeiten v, und v, definiert. Dies ist in Abb. 2.10 skizziert. Der fiir die
Radarsensorik relevante Abstand r zum Objekt ist vorzeichenlos. Der Richtungs-
winkel 6 ist senkrecht zum Sensor Null und steigt gegen den Uhrzeigersinn. Bei der
Dopplergeschwindigkeit vp handelt es sich, wie in der Grafik dargestellt, um die
radiale Projektion der kartesischen Geschwindigkeit. Bei x und y handelt es sich um
GroBen in fahrzeugfesten Koordinaten, sowie bei v, und v, um absolute Gréfien. Bei
0, r und vp dagegen handelt es sich um Gréflen in Sensorkoordinaten. Die Umrech-
nung erfolgt anhand der Sensorposition xg und yg, sowie der Sensororientierung ag
im fahrzeugfesten Koordinatensystem.

2.5 Zusammenfassung

Die fiir diese Arbeit relevanten Radarverfahren und Signalmodelle werden in diesem
Kapitel beschrieben. Dabei behandelt Abschnitt 2.1 die grundlegenden Themen.
Zunichst werden das allgemeine Funktionsprinzip des Radars auf Basis elektroma-
gnetischer Wellen und die Radargleichung sowie der Radarquerschnitt beschrieben.
Der Radarquerschnitt hat einen groflen Einfluss auf das Detektionsverhalten von
Radarsystemen, da Objekte mit einem groflen Querschnitt zuverlassiger detektiert
werden konnen als Objekte mit einem kleinen Querschnitt. Im Anschluss wird auf
die historische Entwicklung des Radars eingegangen und wie es zur Anwendung im
Automobil kam. Im darauffolgenden Abschnitt 2.2 wird erldutert, wie die Entfer-
nung und Dopplergeschwindigkeit von Objekten mittels Radar erfolgen kann. Bei
einem reinen Dauerstrichradar kann lediglich eine Frequenzverschiebung durch den
Dopplereffekt detektiert werden. Fiir eine Entfernungsmessung muss eine Frequenz-



30 Radarsensorik fiir Automobilapplikationen

modulation angewandt werden. Die gingigen Verfahren, Frequenzumtastung, lineare
Frequenzmodulation und das fiir diese Arbeit besonders relevante CS-Verfahren
werden beschrieben und mathematisch ausformuliert. Somit sind die notwendigen
Grundlagen fiir Radare mit einer festen Blickrichtung gegeben. Der Fokus dieser
Arbeit liegt auf Radarsensoren mit Richtungs- bzw. Winkelmessfahigkeit. Daher
werden in Abschnitt 2.3 verschiedene Radarverfahren zur Winkelmessung erlau-
tert. Zum einen handelt es sich hierbei um sendeseitige Verfahren, wie mechanisch
schwenkende Antennen und Phased Arrays. Zum anderen gibt es empfangsseitige
Verfahren, wie das Mono-Pulse-Verfahren oder die digitale Strahlformung. Schliellich
wird in Abschnitt 2.4 ein Signalmodell fiir das heruntergemischte Empfangssignal
eines Radarsensors mit dem CS-Verfahren und digitaler Strahlformung beschrieben,
welches die Grundlage fiir das folgende Kapitel bildet. Das Kernelement dieses
Signalmodells bildet das Empfangssignal ). Es besteht aus der Uberlagerung von
K Punktezielen, die mit einem zusétzlichen Messfehler N iiberlagert sind. Des
Weiteren ist beschrieben, weshalb eine Punktzielmodellierung auch bei Flachenzielen
zweckméfig ist und es wird auf das im Folgenden verwendete Koordinatensystem
eingegangen.



Kapitel 3

Hochauflosende Signalverarbeitung

Wie im vorherigen Kapitel beschrieben, basiert die Lokalisierung von Objekten
mittels Radar auf der Detektion der von diesen Objekten reflektierten elektromagne-
tischen Wellen. Dabei lassen sich die Parameter Position (in Entfernung, Azimut
und Elevation), Dopplergeschwindigkeit sowie Amplitude jedes einzelnen Ziels durch
eine spektrale Analyse des Signals ermitteln. Sind mehrere Ziele vorhanden, ist es
notwendig die Kardinalitét, d.h. die Anzahl der Ziele zu bestimmen [SS04]. Alter-
nativ ist es moglich, zunéchst eine obere Schranke anzunehmen und somit mehr
Ziele zu ermitteln als physikalisch vorhanden sind. In einem zweiten Schritt wer-
den Ziele aufgrund unplausibler Parameter ausgeschlossen. Dies setzt voraus, dass
das Verfahren zur Parameterbestimmung unempfindlich hinsichtlich Fehlern in der
geschétzten Kardinalitdt ist. Im Folgenden liegt der Fokus auf Verfahren, welche
fiir Einzelmessungen (engl. Single Snapshot) geeignet sind [HY10]. Das bedeutet,
dass die Messung selbst und nicht statistische Gréflen dieser, wie beispielsweise die
empirische Kovarianz, ausgewertet werden.

3.1 Strahlformung

Eine einfache Form zur Zielbestimmung ist die sogenannte Strahlformung (engl.
beamforming). Hierbei berechnet man aus dem Signal des Arrays die Signalanteile
der einzelnen Richtungen. Selbstverstindlich lassen sich die Algorithmen analog
anwenden, um {iber die zeitlichen Abtastwerte die Entfernung und Dopplergeschwin-
digkeit zu berechnen. Im Abschnitt 3.4 wird gezeigt, wie eine mehrdimensionale
Schétzung moglich ist. Zunichst wird eine iterative Schétzung betrachtet, wobei
der Fokus auf der Winkelbestimmung liegt. Die Verfahren lassen sich jedoch auch
analog zur Entfernungs- und Dopplergeschwindigkeitsbestimmung anwenden. Ein
weiterfithrender Vergleich von kombinierter und sukzessiver Schitzung ist in der
Fachliteratur zu finden [Ath03].
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Fiir die sukzessive Schéitzung wird zunéchst der Empfangsvektor y zu einem Zeitpunkt
mit dem Index (n,p) gemiB Gl. (2.27) betrachtet:

T T
Yy = [ylv"',yM] = [yl,n,pw"vyM,n,p] (31)

Da die Algorithmen im Folgenden unabhéngig von n und p sind, lassen sie sich fiir
n=1,...,Nund p=1,..., P wiederholen.

3.1.1 Spektrogramm

Die einfachste Form der Zieldetektion ist die Strahlformung mittels Spektrogramm.
Dazu wird zunéchst der winkelabhéngige Steuerungsvektor fiir die Strahlformung
definiert:

a(e): 1, e—jndsin(Q)’ e—j2)~cdsin(0)7 el e—j(M—l)ndsin(O) T (32)

Mithilfe dieses Vektors ldsst sich nun abhéngig vom Winkel 6 das entsprechende
Spektrogramm S (6) berechnen:

S(6) = [a"(0)y|” (3.3)

Dort, wo das Spektrogramm ein Maximum aufweist, ist ein potenzielles Ziel. Um bei
rauschbehafteten Signalen nicht félschlicherweise durch das Rauschen hervorgerufene
lokale Maxima als Ziel zu identifizieren, kénnen sogenannte Konstante Falschalarm-
rate (CFAR, von engl. Constant False-Alarm Rate) Verfahren eingesetzt werden
[RM96; Sko90] (siehe auch Abschnitt 5.2).

Als Richtwert fiir das Auflosungsvermogen der Strahlformung kann folgende Néhe-
rungsgleichung herangezogen werden [SM97]:

Strahlformung Auflosung ~ Wellenlédnge / Antennenapertur (3.4)

Die Wellenldnge bestimmt grundsétzlich das Auflésungsvermogen. Dazu setzt man sie
ins Verhéltnis zur Apertur, also der Gesamtabmessung der Antenne in der betrachte-
ten Richtung. Die Arraygrofie M wiederum bestimmt, wie viele Ziele theoretisch auf-
gelost werden kénnen. Es kann ein Ziel weniger aufgelost werden, als das Array grof3
ist. Sollte das Array deutlich grofler sein als Ziele aufzulosen sind, kann der Bartlett-
Strahlformer angewendet werden [Bar48; Bar50]. Dabei wird der Empfangsvektor
y in mehrere gleichlange Vektoren unterteilt und fiir jeden Untervektor wird das
Spektrogramm berechnet. Anschlieend wird {iber alle Spektren gemittelt. Dadurch
kann bei einem rauschbehafteten Signal die Varianz im Spektrum reduziert werden.
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Die Rechenkomplexitidt des Spektrogramms steigt quadratisch mit der Grofle des
Arrays, d. h. mit M?2. Wihlt man jedoch die betrachteten Winkel des Spektrogramms
so aus, dass sich eine konstante Phasendifferenz zwischen den einzelnen Winkeln
ergibt, so ldsst sich die Komplexitét stark reduzieren. Durch das feste Raster lasst sich
die Multiplikation mit (3.2) in die Diskrete Fouriertransformation (DFT) {iberfiihren.
Dabei miissen die betrachteten Winkel 6,,, fiir die man das Spektrogramm berechnet,
so gewdhlt werden, dass sich folgendes Raster ergibt:

m—1 dsi

=" sin(0y,) (3.5)
Fir diesen Fall ist der Steuerungsvektor identisch mit den Einheitswurzeln der DFT
und damit ist die Aquivalenz hergestellt. Die DFT wiederum lésst sich effizient, bei-
spielsweise mit dem Algorithmus von Cooley und Tukey, welcher auch als Schnelle Fou-
riertransformation (FFT, von engl. Fast Fourier Transform) bekannt ist, berechnen
[Van92]. Somit reduziert sich die Komplexitat auf M log, M. Anschaulich ldsst sich
die Fouriertransformation dabei als eine Filterbank aus M Bandpassfiltern vorstellen.
Jeder Bandpassfilter bestimmt die Energie in seinem Band. Diese Energie ist wieder-
um proportional zu der Energie, die aus einer bestimmen Richtung reflektiert wurde.

3.1.2 Capon-Strahlformer

Waéhrend das Spektrogramm und der Bartlett-Strahlformer durch die Fouriertransfor-
mation, also ein von den Eingangsdaten unabhéngiges Filter, realisiert werden kann,
nutzt der Capon-Strahlformer ein Filter, das sich mit den Eingangsdaten (in diesem
Fall #) andert [Cap69; Cap79]. Dadurch wird ein ausgeprigteres Spektrum generiert
und die Trennschérfe nimmt zu. Dies geschieht auf Kosten des Rechenaufwands, denn
jeder Abtastpunkt des Spektrums muss einzeln berechnet werden. Eine Verwendung
effizienter Algorithmen, wie der FFT, ist nicht moglich. Das Capon-Spektrogramm
Scapon (0) berechnet sich geméf:

1

RSP Ea— (3.6)
a(0)x af(9)

Scaron (0) =

Hierbei bezeichnet 3 die empirische Kovarianz. Das Problem an dieser Stelle ist, dass
fiir einen einzelnen Messvektor y die empirische Kovarianz singulér ist und somit
nicht invertierbar. Daher ist der Capon-Strahlformer fiir Einzelmessungen zunéchst
einmal nicht einsetzbar. An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass mit geeigneten
Verfahren nicht-singulére, aber mit &hnlichen Eigenschaften wie die Kovarianzmatrix
versehene Matrizen erzeugt werden konnen, wie in Abschnitt 3.3.1 beschrieben.
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3.2 Autoregressives Modell

Die Detektion der Ziele kann auch mithilfe eines autoregressiven Modells (AR-Modell)
erfolgen. Haufig wird das Verfahren in der Literatur auch als Bestandteil der linearen
Pradiktion (engl. Linear Prediction) bezeichnet, da man eine Priadiktion durchfithren
kann, sobald man das Modell des Signals ermittelt hat. Das Verfahren l&sst sich
anwenden, da die Signale selbst autoregressive Eigenschaften aufweisen. Fiir ein
einzelnes Ziel lédsst sich der Zusammenhang recht {ibersichtlich als

Ym = A1Ym—1 (37)

mit einer Konstante «y fir alle m = 2,..., M beschreiben. Im Fall mehrerer Ziele
erweitert sich die einfache Konstantenmultiplikation zu einem Polynom. Die daraus
resultierenden Gleichungen werden auch als Yule-Walker-Gleichungen bezeichnet
[Wal31; Yul27):

K
Ym = Zakym—k (38)
k=1

In diesem Fall 1lauft m = K +1,..., M, so dass insgesamt M — K Gleichungen
existieren. Fiir eine eindeutige Losung muss daher K so gewdhlt werden, dass
K < M—K erfiillt ist. Im Fall rauschbehafteter Eingangsdaten kann das System somit
auch iiberbestimmt sein und ist dann im Sinne der kleinsten Quadrate anzunéhern.
Die Variable K wiederum ist die Ordnung des AR-Modells und beschreibt die Anzahl
der unterscheidbaren Ziele.

Sobald das Filterpolynom « = [1, a1, ..., ozK}T bestimmt ist, lassen sich durch Be-
rechnen der komplexen Nullstellen die Eigenfrequenzen der einzelnen Ziele bestimmen.
Alternativ kann das Filter genutzt werden, um aus dem Vektor y durch Vorwéarts-
pradikation einen grofleren Vektor yp zu erzeugen:

YF,m = Ym firm=1,...,M (3.9)
K

Yrom = ZakyF,m—k fir m > M (310)
k=1

Analog dazu kann eine Riickwértspradiktion yg, d. h. fiir die Indizes m < 0, mit den
komplex-konjugierten Filterkoeffizienten @y, durchgefithrt werden:

YB,m = Ym firm=1,...,M (3.11)

K
YB,—m = Za;ﬁyBJ@._m firm <0 (3.12)
k=1
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Anschlieflend lésst sich dieser erweiterte Vektor mit einem Strahlformungsverfahren,
wie beispielsweise in Abschnitt 3.1.1 beschrieben, verarbeiten. Durch die Pradiktion
erfolgt eine virtuelle Vergréferung der Apertur und somit eine Steigerung der
Auflosung geméas (3.4).

Ein wesentlicher Nachteil der Yule-Walker-Gleichungen ist, dass instabile Filterko-
effizienten bestimmt werden [DVST96]. Dieses Defizit hat der Burg-Algorithmus
nicht [Bur75]. Beim Burg-Algorithmus handelt es sich um einen rekursiven Algorith-
mus, der sukzessive den Vorwarts- und Riickwértspradiktionsfehler reduziert und
so garantiert stabile Filterkoeflizienten berechnet. Zunédchst wird der Koeffizient
oz(()o) = 1 definitionsgeméf gesetzt und die Pradiktionsfehler werden entsprechend
dem Eingangsvektor gesetzt, da noch keine weiteren Filterkoeffizienten bekannt sind:

) _

eF =Yy
eV —y (3.13)

Die Idee des Burg-Algorithmus ist es nun, iterativ die Filterkoeffizienten durch
Minimierung des Priadiktionsfehlers zu bestimmen. Fiir den Iterationsschritt ¢ erfolgt
dies, indem der Fehler beziiglich der Yule-Walker-Gleichung (3.8) ermittelt wird:

eg,)m = Ym + Z a](:)ymfk

k=1
eg,)m = Ym—i T Zag)ymfﬂrk (3.14)
k=1

Uber den Parameter 3(9) lassen sich Vorwérts- und Riickwértspridiktionsfehler ins
Verhiltnis setzen:

O = i) _ g

eF,m B,m—1
i i— =) (i—
e = el — B el (3.15)

wobei sich folgender Zusammenhang fiir (9 und a,(f) ergibt:

ol =1 fiir k= 0
ol = o) — g0l fiir 0 < k <
ald — _g0) fiir k = ¢ (3.16)

Man wéhlt dann 3 in jeder Iteration so, dass sich der Pridiktionsfehler reduziert
und bestimmt anschlieend die Filterkoeffizienten. So kann das mehrdimensionale
Problem (Bestimmung der «y) auf ein eindimensionales Problem (Bestimmung von [3)
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reduziert werden. Gleichzeitig wird der Pradiktionsfehler sukzessive reduziert, so dass
garantiert stabile Filterkoeffizienten vorliegen. Dazu wird in jedem Iterationsschritt
1, das Betragsquadrat, sowohl der Vorwérts- als auch der Riickwértspradikation
minimiert:

2

min (3.17)

N2 .
B0 e(F)‘ +’el(3)

Da die zu minimierende Funktion konvex ist, ldsst sich das Minimum mithilfe der
Ableitung ermitteln:
9 (@)
9B (‘eF

Durch Einsetzen der Gleichung (3.15) und Umformung ergibt sich ein Ausdruck fiir
B in Abhingigkeit bekannter GréBen:

2 )
+ ’e](;)

2) —0 (3.18)

M
i—1 —(i—1
‘ 2 k; . e(F,k . e](B,k—)l
B = = (3.19)

M T . 2
(i—1) (i—1)

i Z;rl ’eF,k + ‘eB,k—l

c—1

AnschlieBend lassen sich mit Gl. (3.16) die korrespondierenden Filterkoeffizienten
und mit Gl. (3.15) der Préadiktionsfehler fir die folgende Iteration bestimmen. Wenn
die gewiinschte Filterordnung K erreicht ist, sind oz(()K), cee oz(;{) die finalen Filter-
koeffizienten.

Die Berechnung benétigt circa 3M K — K? komplexe Multiplikationen. Diese Komple-
xitat lasst sich weiter reduzieren [Vos13]. Hier ist zu beachten, dass anschlieend noch
eine Fortpradiktion des Signals sowie eine Strahlformung erfolgen muss. Alternativ
konnen die Ziele direkt aus dem Filterpolynom bestimmt werden. Hierzu miissen
allerdings die komplexen Nullstellen des Polynoms berechnet werden, was aufwén-
dige numerische Verfahren benétigt. Anschlieend bestimmt man die Phase der
Nullstellen. Diese entsprechen der winkelabhédngigen Phasenverschiebung der Ziele,
welche —kd sin (0) entsprechen. Daraus lassen sich explizit die Winkel § der Detektion
berechnen, welche beim Strahlformer Maxima erzeugen (siche Abschnitt 3.1.1).

3.2.1 Erweiterung fiir unbekannte Phasenbeziige

In bestimmten Fallen unterliegen zwei Vektoren y,y’ demselben autoregressiven
Modell, haben jedoch einen unbekannten Phasenbezug zueinander. Dies kann bei-
spielsweise auftreten, wenn die Daten mit einem Radar im Sende-Multiplex, wie in



3.2 Autoregressives Modell 37

Abschnitt 2.3.5 beschrieben, erfasst und die beiden Sendevorgénge nicht phasensyn-
chronisiert sind.

Hierzu werden die Pradiktionsfehler er, eg, €'r, €' fiir beide Vektoren getrennt be-
trachtet, aber einheitliche Filterkoeffizienten 3, g, . ..,k bestimmt. (Aus Griinden
der Ubersichtlichkeit wird in diesem Abschnitt auf die Iterationsindizes verzichtet.
Die Gleichung gilt fiir den jeweiligen Iterationsschritt.) In diesem Fall wird die
Gl. (3.19) zur Bestimmung von f entsprechend erweitert:

M

- / —/
2 > eFk€Bk—1T€py €1
k—it1
= 2
s M 2 2 2 2 (3.20)
/ /
> ’eF,k‘ + ’eB,k—1’ + ’6F,k’ + ‘GB,k—l‘

k=i+1

Was hier exemplarisch fiir zwei Teilvektoren gezeigt ist, kann auf eine beliebige Anzahl
an Teilvektoren mit unbekanntem Phasenbezug erweitert werden. Die Vektoren
koénnen analog hinzugefiigt werden, solange allen demselben AR-Modell folgen. Fiir
den Fall, dass alle Vektoren dieselbe Linge haben und demselben normalverteilten
Rauschen unterliegen, ldsst sich der Fehler in den Filterkoeffizienten proportional
zur Anzahl der Vektoren reduzieren.

3.2.2 Alternative zur Dekonvolution

In der Bild- und Signalverarbeitung hat man hiufig mit Signalen zu tun, die durch
eine begrenzte Bandbreite auftreten. Hierbei handelt es sich in der Optik beispiels-
weise um Beugungen an der Blende oder beim Radar um den Einfluss durch die
AperturgréBe. Diese Einfliisse lassen sich als Faltung mit einer Punktspreizfunkti-
on (PSF, von engl. Point Spread Function) beschreiben. Da die Punktspreizfunktion
in der Regel nicht invertierbar ist, sind aufwéndige iterative Algorithmen notwendig,
um den Einfluss der Punktspreizfunktion riickgingig zu machen [Diel3; DKDT11].
Man spricht dabei von Dekonvolution.

Wenn sich die Punktspreizfunktion durch eine si-Funktion approximieren ldsst und
das originale Signal einem AR-Prozess folgt, kann als Alternative zur Dekonvolution
ein autoregressives Modell genutzt werden. Zunéchst muss man dazu das Signal
in den Frequenzbereich transformieren, dort ein AR-Modell bestimmen und an-
schlieend hiermit das Signal im Frequenzbereich fortprédizieren. Dies ist moglich,
da eine Faltung mit der si-Funktion im Zeitbereich einer Multiplikation mit einer
Rechteckfunktion im Frequenzbereich entspricht. Das bedeutet, im Frequenzbereich
liegt ein Ausschnitt aus dem Originalsignal vor, welches mithilfe des AR-Modells auf
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die volle Lénge erginzt werden kann. Wenn z(t) das durch eine Punktspreizfunktion
g(t) manipulierte Signal vom Ausgangssignal y(t) ist, ldsst sich der Zusammenhang
mathematisch wie folgt beschreiben:

2(t) = g(t) * y(t) (3.21)

Ziel der Dekonvolution ist es nun, ein Signal §(¢) zu bestimmen, welches dem
Ausgangssignal y(t) moglichst dhnlich ist. Erschwerend kommt in den meisten
praktischen Anwendungen hinzu, dass z(t) zusétzlich mit Storungen, beispielsweise
in Form von thermischem Rauschen beaufschlagt ist. Wie bereits erwdhnt, ist der
Fall betrachtet, dass g(t) aus einer si-Funktion besteht:

g(t) = asine (%t) (3.22)
In diesem Fall ist die Fourier-Transformierte eine Rechteckfunktion:
w
G(w) = rect (a) (3.23)

Durch die Transformation in den Frequenzbereich wird aus der Faltung in (3.21) eine
einfache Multiplikation. Im Frequenzbereich ist Z(w) also lediglich ein Ausschnitt
vom Ausgangssignal Y (w). Generiert man nun aus Z(w) ein AR-Modell, lassen sich
mit diesem die fehlenden Abtastpunkte fiir Y (w) rekonstruieren. Abschlieend folgt
die Riicktransformation in den Zeitbereich, sofern fiir die weitere Verarbeitung nicht
das Frequenzsignal benotigt wird. Zwar stellt die si-férmige Punktspreizfunktion
eine besondere Anforderung dar, doch lassen sich reale Antennendiagramme damit
gut approximieren und die Komplexitidt der Gesamtberechnung entspricht etwa einer
einzelnen Iteration der Lucy-Richardson-Dekonvolution [Diel3].

3.3 Unterraumverfahren

Die Unterraumverfahren stellen das Bindeglied zwischen autoregressiven Modellen
(sieche Abschnitt 3.2) und Maximum-Likelihood-Ansétzen (siche Abschnitt 3.4) dar.
Sie bieten einen Kompromiss zwischen Rechenaufwand und Detektionsvermogen.
Fiir automobile Radarapplikationen weisen diese Verfahren gewisse Nachteile auf.
Zum einen sind Unterraumverfahren bei niedrigem Signal-zu-Rausch-Verhéltnis den
Maximum-Likelihood-Ansétzen unterlegen [HZ09]. Zum anderen kénnen sie ihre
volle Stérke vor allem in vergleichsweise langsam verdnderlichen Umfeldern, wie bei
Datenfunkanwendungen ausspielen [AMV*91]. Trotzdem stellen Unterraumverfahren
eine wichtige Gruppe der hochauflésenden Detektionsansdtze dar und sollen daher
nicht unerwahnt bleiben.
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3.3.1 Kovarianzbestimmung

Wie bereits in Abschnitt 3.1.2 beschrieben, stellen Methoden, die auf einer statisti-
schen Betrachtung des Empfangssignals beruhen, besondere Herausforderungen bei
kurzer Observationsdauer dar. Betrachtet man zunéchst die empirsiche Konvarianz
3, lautet die allgemeine Berechnungsvorschrift:

A

$= lim N — Z YV (3.24)

Hierbei bezeichnet y,, einen Empfangsvektor, wie in (3.1) beschrieben. Eine belie-
big lange Beobachtungsdauer ist fir praktische Anwendungen jedoch nicht mog-
lich. Gerade in Automobilapplikationen hat man ein schnell verédnderliches Umfeld,
welches kontinuierlich beobachtet werden muss. Auflerdem kann eine zu lange Be-
obachtungsdauer zu Bewegungsunschérfe fiihren, so dass im Extremfall N = 1
gilt:

A

S =yyl (3.25)

Man kann an dieser Stelle nicht mehr davon ausgehen, dass R vollen Rang hat,
was flir Unterraumverfahren essentiell ist, wie man im folgenden Abschnitt sehen
wird. Insbesondere bei geringem Rauschen kann auch im Fall N > 1 der Rang
unvollstédndig sein.

Um den vollen Rang wiederherzustellen, konnen Dekorrelationsverfahren genutzt
werden [Sch10]. Dabei werden Symmetrieeingeschaften des Empfangsvektors y ge-
nutzt. Fiir einen linearen Array bedeutet dies, dass zwei wesentliche Symmetrien
verwendbar sind. Bei der ersten Symmetrie handelt es sich um die Verschiebung im
Array, die einem konstanten Phasenversatz entspricht:

Ym = Ym—_1 €% (3.26)

Diese Symmetrie ldsst sich nutzen, indem man nur Teilvektoren von y verwendet
[SWKS85]. Dazu berechnet man jeweils die Kovarianzmatrizen der Teilvektoren
geméf Gl. (3.25) und mittelt dann tiber alle Kovarianzmatrizen. Hat y die Linge
M und die Teilvektoren die Lange M’, wobei M’ < M gelten muss, kann iiber
M — M’ Kovarianzen gemittelt werden. Hierbei ist zu beachten, dass nur M’ —1 Ziele
aufgelost werden konnen, gleichzeitig aber moglichst viele Kovarianzmatrizen zur
Dekorrelation zur Verfiigung stehen sollten. Die zweite Symmetrie, die sich zu Nutze
gemacht werden kann, ist die Spiegelsymmetrie des linearen Arrays [ZM98]. Der
Vorteil dieses Verfahrens besteht darin, dass man den Rang verdoppeln kann, ohne
das Auflésungsvermégen in der Anzahl potentieller Ziele zu reduzieren. Allerdings
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begrenzt dies gleichzeitig das Dekorrelationsvermégen dieses Ansatzes im Gegensatz
zum ersten. Fiir die beiden Hélften des Empfangsvektors y gilt fir m =1,..., M/2:

Ym =Tas-m €% (3.27)

Die Berechnung der dekorrelierten Kovarianzmatrix erfolgt in diesem Fall durch die
Mittelung der originalen Kovarianzmatrix und einer Kopie mit komplex-konjugierten
Elementen, bei der die Reihen und Spalten gespiegelt sind. SchlieBlich lassen sich auch
beide Verfahren kombinieren. Dies geschieht, indem man zu jeder Kovarianzmatrix
aus einem Teilempfangsvektor die jeweils konjugierte und gespiegelte bildet. Die
Mittelwertbildung erfolgt in diesem Fall iiber 2(M — M’) Matrizen.

3.3.2 Eindimensionale Unterraumverfahren

Im Laufe der letzten 50 Jahre wurden viele Unterraumverfahren entwickelt [KV96].
Die in der Literatur am meisten betrachteten Ansétze stellen dabei Multiple Signal
Classification (MUSIC) [Sch86] und Estimation of Signal Parameters Via Rotational
Invariance Techniques (ESPRIT) [RK89] sowie deren Derivate dar.

Grundsétzlich wird davon ausgegangen, dass der Nutzsignalanteil und der Rausch-
anteil in der Kovarianzmatrix separierbar sind:

3 = UsAgUY + UyAyUE (3.28)

Dabei beinhaltet Ug die Eigenvektoren und Ag die Eigenwerte des Nutzsignals
sowie Uy die Eigenvektoren und Ay die Eigenwerte des Rauschens (alle aus CM*M
beziehungsweise CM "M /). Die Implementierung dieser Separierung erfolgt mit-
tels Eigenwertzerlegung oder zur weiteren Rechenzeitoptimierung mittels Singu-
larwertzerlegung. Dabei beinhalten U und A die Eigenvektoren und Eigenwerte.
Die Nutzsignal-Eigenvektoren Ug zeigen in Richtung der Steuerungsvektoren a (6y)
(geméaB Gl. (3.2)). Dabei ist 0, die gesuchte Grofie, namlich der Einfallswinkel der
k-ten Detektion. Da zunéchst nur der Raum der Nutzsignale als Ganzes bekannt ist,
erfolgt beim MUSIC-Algorithmus die Detektion tiber den Signalraum des Rauschens:

SMUSIC (9) == aH (9) UNUEa (9) (3.29)

Ermittelt man fiir die Funktion Syusic (0) alle Nullstellen, so entsprechen diese den
gesuchten 0y, [Bar83]. In dem Fall wird der Algorithmus als Root-MUSIC bezeichnet.
AuBlerdem lasst sich aus dem Kehrwert des Ausdrucks ein Pseudospektrum erzeugen
[Sch86]. Die Unterscheidung, ob ein Eigenvektor zum Nutzsignal oder Rauschen
gehort, wird dabei anhand der Eigenwerte getroffen. Die Eigenvektoren zu den K
grofiten Eigenwerten werden dem Signalraum zugeordnet. Alle weiteren betrachtet
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man als Rauschen. Dies erklirt auch, weshalb gerade bei schlechtem Signal-zu-Rausch-
Verhéltnis das Detektionsvermogen der Unterraumverfahren nachlésst. Eine eindeu-
tige Separation zwischen Nutzsignal und Rauschen ist in diesem Fall nicht moglich.

Beim ESPRIT-Algorithmus werden die Einfallswinkel direkt aus dem Nutzsignal
bestimmt. Dazu werden Ug; und Ugs gebildet, indem man bei Ug jeweils die
erste bzw. die letzte Zeile wegldsst. Aufgrund der Array-Symmetrie gilt fiir die
Hilfsgrofle ®:

Ug, =Ug 1 ® (3.30)

Um @ zu bestimmen, wird die Gleichung im Sinne der kleinsten Quadrate an-
gendhert. Nun enthélt ® die gewiinschte Phaseninformation unabhéngig von der
Array-Geometrie. Des Weiteren handelt es sich bei ®, aufgrund der Symmetrieiiber-
legung, um eine Ahnlichkeitstransformation der Matrix ®' [KV96; RK89):

P — diag (ejmdsin(al)’ ejndsin(QQ), el 6jﬁdsin(9;<)) (331)

Da es sich bei @ um eine Diagonalmatrix handelt, entsprechen die Eigenwerte den
gesuchten Phasenwinkeln zu 6. Aufgrund der Ahnlichkeitstransformation hat ®
dieselben Eigenwerte. Bestimmt man fiir ® nun die Eigenwerte sind die gesuchten
Groflen 6), ermittelt. Fiir simtliche Unterraumverfahren ist die Bestimmung der
Eigenwerte und -vektoren der rechenintensivste Schritt. Ein effizientes Verfahren
ist hierfiir die Singuldrwertzerlegung [GV96]. Jedoch steigt auch hierbei der Re-
chenaufwand mit M'* an. Dies fithrt gerade bei einer groflen Anzahl an méoglichen
Detektionen zu einem starken Anstieg des Rechenaufwands.

3.3.3 Mehrdimensionale Unterraumverfahren

Mitte der 1990er Jahre wurden die Unterraumverfahren fiir den mehrdimensionalen
Fall erweitert [HBN98]. Dies ist von Interesse, wenn beispielsweise nicht nur die
Richtung in Azimut, sondern auch in Elevation hochaufgelost bestimmt werden soll.
Auflerdem kann so eine Kombination aus Richtungs- und Entfernungsbestimmung
realisiert werden.

Betrachtet man wieder den Fall einer Einzelmessung, so erhilt man statt des Mess-
vektors y, wie im eindimensionalen Fall, den Tensor der Messung Y (siche Ab-
schnitt 2.4.1). Genau wie im eindimensionalen Fall ist es notwendig, Mafinahmen zur
Dekorrelation der Messdaten zu ergreifen [HRDO8]. Dazu werden statt Vektoren, wie
in Abschnitt 3.3.1 beschrieben, Teiltensoren von Y extrahiert und zu einem neuen
Tensor zusammengefiigt. Da das Zusammenfiigen in einer neuen Dimension erfolgt,
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steigt die Dimensionalitit gegeniiber Y um eins. Ist der Messtensor Y beispielsweise
R-dimensional, so hat der neue Tensor R + 1 Dimensionen. Anschlieend folgt eine
mehrdimensionale Approximation der Eigenvektoren [DDV00; HBN98]. Da eine voll-
standige Berechnung selbst bei vergleichsweise kleinen Dimensionen des Messtensor
Y zu unzulissig hohem Speicherbedarf fithren kann, sind effiziente Approximationen
aktuell noch Gegenstand der Grundlagenforschung [SDB*17].

3.4 Maximum-Likelihood-Schatzer

Bei der Maximum-Likelihood (ML)-Schitzung geht man davon aus, dass die Mess-
groflen einer Wahrscheinlichkeitsverteilung unterliegen. Der Maximum-Likelihood-
Schétzer liefert fiir eine Messung daher den wahrscheinlichsten erzeugenden Para-
metersatz, falls kein a priori Wissen vorliegt. Im Fall der Radarsignalverarbeitung
sind dies beispielsweise Frequenzverschiebungen und Amplituden der einzelnen
Reflexionen [Heil2]. Uber diese Werte kann anschlieBend auf die Position, die Dopp-
lergeschwindigkeit und den Radarquerschnitt zuriickgeschlossen werden.

Zur Herleitung des ML-Schétzers betrachten wir zunéchst den eindimensionalen
Fall. Bei dem im Abschnitt 2.4.1 angenommenen normalverteilten Rauschen hat der
Signalvektor y folgende Dichtefunktion:

) = —(y-m"'= " y-m) 3.32
p(ylm, %) B (3.32)
Dabei entspricht der zu erwartende Mittelwert p genau der Superposition der
Nutzsignale Gl. (2.26) bzw. der korrespondierenden 1D-Repréasentation Gl. (3.1):

K
fim = Y Aped (mTD20 (3.33)
k=1

An dieser Stelle wird angenommen, dass die Fehler der einzelnen Messwerte un-
korreliert sind und derselben Standardabweichung unterliegen, d.h. ¥ = ¢21. Fiir
hinreichend kurze Zeitraume ist diese Annahme bei Radarsignalen berechtigt, da
sich der Ubertragungskanal nur geringfiigig &ndert und die Stérung nicht korreliert
ist (siehe auch Kapitel 5). Unter dieser Annahme erhélt man die ML-Schéitzung
durch die Bestimmung der kleinsten Quadrate:

M 2

K
min — Apedo.r(m=1) 3.34
Ap P Ym ; k ( )
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Fiir den Fall einer Harmonischen (= ein Ziel), d. h. K = 1 ist die Losung des Problems
trivial. Fiir mehrere Ziele handelt es sich um ein stark multimodales, multivariates
Problem. Anschaulich kann man sich das Problem so vorstellen, dass es sich bei
dem €7() Term um Sinus- bzw. Cosinusfunktionen handelt, die so verschoben und
gewichtet werden miissen, dass sie in Summe an der jeweiligen Stelle m den Wert
Ym annehmen.

Zur Verallgemeinerung fiir den R-dimensionalen Fall muss zunéchst das abgetastete
Signal Y € CMixMzx--xMr hegchrieben werden:

K
V=> AW +N (3.35)

k=1

Dabei ist W(£2) € CMr>xMexxMr dje Funktion der Kreisfrequenz
R .
Winimia,oomp (Qk) = H eI Per(me=1) (3.36)
o=1

und N € CMixMox--xMr dag5 komplexe normalverteilte Rauschen. Hieraus lésst
sich analog zum eindimensionalen Fall das Optimalitatskriterium ableiten:

2

min
Ak, Qe

K
Y- AW

k=1

(3.37)

F

Hierbei handelt es sich um ein multimodales und multidimensionales Problem fiir
das keine analytische Losung besteht. Aufgrund der Multimodalitét ist eine direkte
Losung nicht mit konvexer Optimierung zu erreichen und die Multidimensionalitét
macht nicht-konvexe Verfahren sehr rechenintensiv. Im folgenden Abschnitt wird ein
Verfahren beschrieben, welches das Problem in mehrere niederdimensionale Probleme
zerlegt und ein geeignetes Sampling zum Umgang mit der Multimodalitat bereit hélt.

Zunéchst soll aber der Zusammenhang zwischen dieser abstrakten Darstellung und
der in Abschnitt 2.4.1 beschriebenen Signaldarstellung hergestellt werden. Wahlt
man die Dimensionalitdt R = 3, so ldsst sich eindeutig erkennen, dass es sich genau
um das in Gleichung (2.27) beschriebene Radarsignal handelt. Somit 14sst sich neben
der Amplitude auch der Phasenbeitrag von Richtung €y ;, Entfernung Qg ; und
Dopplergeschwindigkeit {2p j fiir K Reflexionen bestimmen:

Q= [Q11, Qoge, Bl " = [0k, Qrop, W] (3.38)

Die Phasenbeitrédge konnen anschlieffend, wie in Abschnitt 2.4.1 beschrieben, zur Be-
stimmung von Richtung, Entfernung und Dopplergeschwindigkeit analysiert werden.
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3.4.1 Iteratives Verfahren

Anstatt das hochdimensionale und stark multimodale Problem direkt zu l6sen, be-
steht die Moglichkeit, sich iterativ der Optimallésung zu nahern. Dies bietet den
Vorteil, dass durch einen geeigneten Algorithmus schon nach wenigen Iterationen
eine gute Naherungslosung vorliegt, die sich durch zuséitzliche Iterationen weiter
verfeinern ldsst. Ein Verfahren hierzu stellt das Relaz-Verfahren dar [LS96]. Dieses
Verfahren zeichnet sich dadurch aus, dass die einzelnen Ziele, z. B. Reflexionen, se-
quenziell ndherungsweise ermittelt und anschlieffend die einzelnen Naherungslésungen
verfeinert werden. Im Folgenden wird das Relax-Verfahren fiir den mehrdimensiona-
len Fall verallgemeinert. Im darauffolgenden Abschnitt findet eine Erweiterung zur
speichereffizienten Implementierung statt [BGK™15].

Zunéchst miissen die gesuchten Parameter A und Q fir k=1,... , K mit einem
geeigneten Startwert (z.B. 0) initialisiert werden. Sofern zusétzliches a-priori Wissen
zur Verfiigung steht, kann dieses zur Bestimmung besserer Startwerte genutzt werden.
Beispielsweise ist es bei der Verarbeitung von Radardaten denkbar, die erkannten
Detektionen einer vorangegangenen Messung als Startwerte fiir die Folgemessung zu
nutzen. Auf der anderen Seite ist in diesem Fall zu beachten, dass dieses zu einer
zusatzlichen Korrelation zwischen zwei Messungen fiihren kann, sofern der iterative
Algorithmus vor Erreichen vollstdndiger Konvergenz abgebrochen wird.

Sobald die Startwerte festgelegt sind, wird sukzessive das Residuum fiir jede Harmo-
nische berechnet, und anhand dieses Residuums werden die geschétzten Parameter
verfeinert. Betrachten wir nun die k-te Harmonische mit den Schitzparametern Ay
und €: Angenommen die Parameter {/1“ fll}lK: 1.i# Sind bereits bekannt, so ldsst
sich das Residuum fiir die k-te Harmonische wie folgt bestimmen:

K
Ve=Y- > AW (3.39)

i=1,i#k

Unter der Annahme, dass die anderen Harmonischen schon bekannt sind, beinhaltet
Y. nun genau eine einzelne Detektion. Dadurch kann eine verbesserte Schitzung fiir
Q. ermittelt werden:

A 1
), = arg max — (OW(Q%), Vi) |? (3.40)
Q. M
Dabei ist M’ = My - My - --- - M die Summe aller Werte von Y. Anschlieflend

wird in Abhéngigkeit von den ermittelten Frequenzen Q. die korrespondierende
Amplitude Ay bestimmt:
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Ay, = % <W(Qk)ayk> (3.41)
Anschaulich lasst sich diese Berechnung so verstehen: W(-)/M’ hat immer den
Betrag 1. Durch Maximierung des Skalarproduktbetrags in Abhéngigkeit von €2,
werden Y, und W(€2,) gleich ausgerichtet. Dies geschieht in Gl. (3.40). Anschliefend
wird in Gl. (3.41) der Parameter Aj so bestimmt, dass er dem Skalierungsunter-
schied zwischen Y;, und W(Qk) entspricht. Somit entsprechen flk, Q. ebenfalls den
Schétzwerten im Sinne der kleinsten Quadrate:

(3.42)

min

‘2
A, Qe

Vi — AkW(Qk)‘

F

Anschlieflend wird k£ um eins inkrementiert und so die néchste Harmonische bestimmt.
Ist die Gesamtzahl K erreicht, so beginnt die nichste Iteration wieder mit k = 1.
Sofern die einzelnen Ziele klar getrennt sind, so dass sie auch im Spektrogramm
eindeutig aufgelost werden, reichen einige wenige Iterationen aus, um ein sehr
exaktes Ergebnis zu erlangen. Andernfalls kann eine sehr hohe Anzahl an Iterationen
notwendig werden.

Man kann somit die Zahl der unbekannten Parameter, die in einem Schritt er-
mittelt werden miissen von K (2 4+ R) (R Frequenz- und 2 Ampltiudenparameter
(Real- und Imaginérteil) fir K Detektionen) auf R reduzieren. Die Maximierung
aus Gl. (3.40) lasst sich effizient durch das in Abschnitt 3.1.1 beschriebene Spek-
trogramm mittels FFT durchfiihren. Da dies jedoch nur eine Auflésung von 27/M
ermoglichen wiirde, wird zuvor der Signalvektor durch das Hinzufiigen zuséatzli-
cher Nullwerte (engl. zero padding) verlangert. Normalerweise fithrt das Hinzufligen
von Nullen im Originalbereich nur zu einer Interpolation im Bildbereich. Da man
jedoch aufgrund der Berechnung von Yj in Gl. (3.39) davon ausgeht, dass nur ei-
ne Harmonische enthalten ist, ldsst sich so deren exakte Frequenz auch genauer
bestimmen.

3.4.2 Adaptives Verfahren bei beschrinkten Ressourcen

Im vorherigen Abschnitt wurde ein Verfahren zur iterativen Bestimmung von Har-
monischen in Signalen vorgestellt. Deren Schwachpunkt besteht darin, dass die
erreichte Auflosung direkt proportional zu der Lange der berechneten FFT ist. Geht
man beispielsweise von drei Dimensionen aus (Richtung, Entfernung und Doppler-
geschwindigkeit) und soll eine Auflésung von 27/1024 mit einfacher Genauigkeit
berechnet werden, sind schon 64 GBit Speicher notwendig. Um diesen Nachteil zu
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Initialisiere flk und f'k mit 0
repeat
for k + 1,K do
V=Y + AW (fr)
Initialisiere f r und L
for ¢+ 1,Q do
Berechne f aus X mithilfe der Chirp-Z-Transformation
Aktualisiere fj, und L geméB (3.49) und (3.50)
end for
Aktualisiere A, mit dem komplexen Maximalwert von X
Y ey-aw(t)
end for
until Konvergenz erreicht

Tabelle 3.1: Zusammenfassung des auf der Chirp-Z-Transformation basie-
renden Algorithmus zur Detektion.

umgehen wird in [LL98] vorgeschlagen, auf das Anfiigen zusitzlicher Nullwerte zu
verzichten. Stattdessen wird aus dem urspriinglichen Signalvektor die Strahlformung
und das Maximum berechnet. Anschliefend werden durch die DFT jeweils zwischen
dem Maximum und seinen Nachbarwerten Zwischenwerte berechnet. Anschliefend
wird von diesen drei Werten pro Dimension, dem urspriinglichen Maximum und den
beiden Zwischenwerten, wieder das Maximum bestimmt und erneut Zwischenwerte
berechnet. Dies wird so lange fortgefiithrt bis die gewiinschte Auflésung erreicht
ist. Dabei wird in jedem Schritt die Auflésung verdoppelt. Der grofie Vorteil dieses
Verfahrens ist der geringere Speicherbedarf. Dafiir erreicht sie nur eine schlechte
Nebenlaufigkeit, da jeweils nur zwei DFT-Werte (pro Dimension) parallel gerechnet
werden kdnnen.

An dieser Stelle wird ein Hybridverfahren vorgeschlagen, das die Vorteile beider bisher
beschriebenen Verfahren vereint. Hierzu kommt die Chirp-Z-Transformation (CZT)
zum Einsatz, welche auch als Bluestein-Algorithmus (benannt nach seinem Erfinder)
bekannt ist [Blu70]. Es wird eine feste Transformationslinge eingesetzt. Dies ge-
schieht unabhéngig von der benotigten Auflésung, so dass der Algorithmus optimal
hinsichtlich Speicher und Nebenlaufigkeit fir die Zielhardware implementiert werden
kann. Durch eine mehrstufige Anwendung der CZT koénnen so héhere Auflésungen
erzielt werden.

Damit die Entkopplung zwischen Transformationslidnge und Zielauflésung méoglich
ist, muss die Berechnung jeder Iteration in mehreren Schritten erfolgen, die im
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folgenden als Auflosungsstufen bezeichnet werden. Die Auflésungsstufen sind mit ¢ =
1,..., Q@ gekennzeichnet. Der hochgestellte Index (~)<q> beschreibt in diesem Abschnitt
dabei jeweils die Ergebnisse der ¢g-ten Auflésungsstufe. Vor der initialen Stufe ¢ =

1 werden fo) mit 0 initialisiert. AuBerdem wird in L = [My, Ms, ..., Mg]"
die initiale Auflésung hinterlegt. Hierbei kann es sich um die tatsédchliche Anzahl
an Signalwerten handeln. Es kann jedoch auch schon ein mit Nullen ergénztes
Signal sein. Wenn M beispielsweise durch 2 oder 4 teilbar ist, kann dieses fiir
die Implementierung vorteilhaft sein, wie man spéter sehen wird. Die CZT lasst
sich aufteilen in eine Multiplikation mit einem Chirp-Signal, gefolgt von einer
Faltung mit einem Chirp-Signal und schliellich einer nochmaligen Multiplikation
mit einem weiteren Chirp-Signal. Zur Berechnung der CZT miissen zunéchst das

Chirp-Signal C und das frequenzverschobene Eingangssignal S erzeugt werden (beide
aus (CMl ><M2><"~><MR):

le,mz ..... mpr — H € L(gqil) (343)

Dabei gilt m, € {1,..., M,}. Die Einzeldimensionen sind mit ¢ =1, ..., R bezeichnet.
Das Signal wird als ,zirpend® (engl. chirp) charakterisiert, da sich ein entsprechen-
des Audiosignal durch die quadratische Frequenzédnderung so anhéren wiirde. Es
ist ebenfalls namensgebend fiir die Chirp-Z-Transformation. Die Verschiebung des
Eingangssignal S erfolgt dann gemaf:

S=y.ow-a""

)oC (3.44)
Die Multiplikation fokussiert die Transformation W(—Q,(Cq_l)) um das Maximum
der vorherigen Stufe. In der initialen Stufe hat es keinen Einfluss (Multiplikation mit
dem neutralen Element). Auerdem erfolgt, wie zuvor beschrieben, die Multiplikation
mit dem ersten Chirp-Signal C. Um an dieser Stelle die Faltung effizient berechnen
zu kénnen, wird wiederum die FFT genutzt. Da die schnelle Faltung zunéchst einmal
eine zyklische Faltung ist, das Eingangssignal jedoch nicht zwingend zyklisch ist,
missen das Chirp-Signal C und das Eingangssignal S erweitert werden. Mit folgender
Erweiterung erhélt man die lineare Faltung:

. (m,ngQ—l)2

R
B R
/ (@
¢ mi,ma,...,mR — H € ¢ (3'45)
o=1

(3.46)

s 3
S/ mi,ma,...,mMR T 0 0
mi,ma,...,mRr
0 ansonsten

Dabei lauft diesmal m, € {1,...,2M,} tiber die doppelte Anzahl an Indizes.
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Jetzt kann die Faltung und die anschlieBende Multiplikation mit dem Chirp-Signal
berechnet werden:

X' =C' O IFFT{FFT{C’} ® FFT{S8'}} (3.47)

Hier wird der Umstand genutzt, dass eine Faltung im Originalbereich einer Multipli-
kation im Bildbereich entspricht. Daher sind zwei FFT und eine Inverse FFT (IFFT)
notwendig. Abschlieend wird das Ausgangssignal wieder auf die relevante Lénge
gekiirzt:

/
Xm17m2,-~7mR =X mi+Mi,ma+Ma,....mr+Mg (3'48)

Zusammenfassend wurden nun die folgenden Schritte durchgefiithrt, um die CZT
effizient zu berechnen:

e Das Eingangssignal wurde mit dem Chirp-Signal C multipliziert.

e Das Resultat daraus 8 wurde auf &’ erweitert, um den zyklischen Einfluss der
FFT zu vermeiden.

e Die Faltung zwischen 8’ und dem zweiten Chirp-Signal C’ erfolgte durch FFT
und IFFT.

e Das Faltungergebnis wurde mit dem dritten Chirp-Signal C’ multipliziert, um
die CZT abzuschlielen.

e SchlieBlich wurde das transformierte Signal X’ wieder auf die Ausgangsgrofie
X gekiirzt.

Nach der CZT wird analog zum Algorithmus von [LS96] das Maximum von X gesucht
und der korrespondierende Frequenzvektor f bestimmt. Die Auflssung entspricht
dabei ebenfalls 27 /M, fiir die jeweilige Dimension g. Mit dem Frequenzvektor erfolgt
dann die Verfeinerung der aktuellen Schéatzung:

LY
Léq*]-)
Léq) - Léo)Léq—l) (3.50)

@ i
oo =Ie "+~ e (3.49)

Da das Verhéltnis von LSJ) / Lg,qfl) in jeder Stufe kleiner wird, die Auflésung von fg

mit 27 /M, jedoch konstant bleibt, 14sst sich so die Auflésung sukzessive verbessern.

Somit entspricht die resultierende Auflésung bei einer Q-stufigen Berechnung 27/ LE,Q).

Der Gesamtablauf des Algorithmus ist in Tabelle 3.1 noch einmal zusammengefasst.
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Rechenoperationen insgesamt

Li [LS96] L"Rlog,(L)
Liu [LLS] M" [Rlogy(M) + (3" — 1) logy(47)]

Diese Arbeit MT [Rlogy(M) + (logy, (L) — 1) (24 2% + 2R3R1og,(2M)) ]

Rechenoperationen pro Thread

Li [LS96] Rlog,(L)
Liu [LL98] Rlogy (M) (1 +logy(£))
Diese Arbeit Rlogy(M) 4 (log (L) — 1) (3 + 2R 1og,(2M))

Speicherbedarf insgesamt

Li [LS96] LE
Liu [LL98] ME
Diese Arbeit 2(2M)E

Tabelle 3.2: Vergleich der benétigten komplexen Multiplikation und Ad-
dition, sowie des Speicherbedarfs fiir die Bestimmung einer
Harmonischen pro Iteration.

Das Verfahren kann noch etwas weiter beschleunigt werden, indem in der ersten
Stufe (¢ = 1) statt der CZT lediglich die FFT berechnet werden.

3.4.3 Betrachtung der Rechenkomplexitit

Wie schon im vorherigen Abschnitt beschrieben, lédsst sich durch die Anwendung
der CZT anstelle von FFT [LS96] oder DFT [LL98] der Algorithmus an Speicherbe-
schrankungen bei gleichzeitigem Erhalt einer guten Nebenldufigkeit adaptieren. In
diesem Abschnitt soll dieser Zusammenhang quantitativ untersucht werden.
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Zur Vereinfachung der Darstellung wird davon ausgegangen, dass die Groéfle des
Signals in allen Dimensionen gleich ist, d.h. M = M; = My = -+ = Mp. Auflerdem
geht man davon aus, dass die Zielauflosung in jeder Dimension 27 /L entspricht. In
Tabelle 3.2 werden der Speicherbedarf und die notwendigen Rechenoperationen pro
Iteration fiir eine Harmonische dargestellt. Diese Darstellung ist zweckméfig, da
der Speicherbedarf unabhéngig von der Anzahl der Harmonischen ist oder davon,
wie viele Iterationen bendtigt werden, um hinreichende Konvergenz zu erhalten.
Auflerdem skaliert der Rechenaufwand linear mit der Anzahl an zu ermittelnden
Harmonischen und der Anzahl an Iterationen. So kann die Anzahl der Rechenopera-
tionen fiir eine Iteration einer Harmonischen einfach mit deren Anzahl multipliziert
werden und so erhélt man die Anzahl der notwendigen Rechenoperationen fiir den
gesamten Algorithmus. Eine Rechenoperation wird als komplexe Multiplikation
und Addition (MAC, von engl. Multiply Accumulate) berticksichtigt. Dabei wéchst
der Speicherbedarf sowie im Wesentlichen auch der Gesamtrechenaufwand fiir das
Verfahren nach Li [LS96] mit L®. Dieser Wert kann fiir mehrere Dimensionen und
bei steigender Auflosung schnell so grofl werden, dass es auf aktueller Hardware
nicht mehr berechenbar ist. Dagegen weisen das Verfahren nach Liu [LL98] und
das neue Verfahren einen konstanten (d. h. auflésungsunabhéngigen) Speicherbedarf
auf. AuBerdem wéchst der Rechenaufwand nur mit log, (L/M) bzw. log,, (L). Somit
zeigt die neue Methode ein besseres asymptotisches Verhalten (fiir alle nicht-trivialen
Falle 1 < K < M).

Fiir praktische Anwendungsfille hat das Verfahren nach Liu [LL98] zwar einen etwas
geringeren Gesamtrechenaufwand, jedoch ldsst sich mit dem neuen Verfahren eine
bessere Nebenlaufigkeit erreichen und so die Anzahl der Rechenoperationen pro
Thread bzw. Prozess reduzieren. Dadurch ist die Methode besonders gut auf paralle-
len Rechenarchitekturen (z.B. Programmierbare integrierte Logikschaltung (FPGA,
von engl. Field Programmable Gate Array) oder Grafikprozessor (GPU, von engl.
Graphics Processing Unit)) implementierbar. Auflerdem lassen sich fiir die Chirp-Z-
Transformation Standardimplementierungen der FFT nutzen, die fiir viele Systeme
bereits in optimierter Form zur Verfiigung stehen. Bei der Bestimmung der Re-
chenoperationen wurde vom Algorithmus nach Cooley und Tukey, der auch als
Radix-2-FFT bezeichnet wird, ausgegangen. Die Ziffer bezeichnet dabei, wie viele
Werte in einem Berechnungsschritt verarbeitet werden. Durch die Verwendung einer
Radix-4- oder Radix-8-FFT kann man das Verfahren nach Li [LS96] und das neue
Verfahren gleichermaflen verbessern. Auf das Verfahren nach Liu [LL98] hat dies
keinen Einfluss, da hier die Fouriertransformation diskret berechnet wird.

In Abb. 3.1 ist der Zusammenhang zwischen den einzelnen Verfahren hinsichtlich
Rechenoperationen und Speicherbedarf visualisiert. Hierbei wird davon ausgegangen,
dass das Eingangssignal {iber 32 Signalwerte pro Dimension (M = 32) verfiigt und
sich iiber drei Dimensionen erstreckt (R = 3). Es wird die gesamte Anzahl an
komplexen MAC pro Harmonische und Iteration dargestellt. Aulerdem folgt die
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Abbildung 3.1: Komplexitit der Berechnung einer Harmonischen innerhalb
einer Iteration mit dem Verfahren nach Li [LS96] (-2 -), Liu
[LLI8] (=) und der Methode (—e—) aus dieser Arbeit.
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Bestimmung der Anzahl an komplexen MAC, die pro Thread bzw. Prozess notig sind.
Dies ist ein direktes Maf fiir die mogliche Nebenlaufigkeit. Dartiber hinaus wird noch
der Speicherbedarf in MiB aufgefiihrt. Diese drei Kennwerte sind in Abhéngigkeit des
Verhéltnisses L/M aufgefiithrt. Anschaulich handelt es sich dabei um das Verhéltnis
der Auflésung die man erreichen mochte in Abhéngigkeit von der Lange des Ein-
gangssignals. Es ist zu erkennen, dass wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, das
Verfahren nach Li [LS96] einen stark wachsenden Rechenaufwand und Speicherbedarf
hat. Hinsichtlich Gesamtrechenaufwand und Speicherbedarf schneidet das Verfahren
nach Liu [LL98] am Besten ab. Jedoch weist es Defizite in der Parallelisierbarkeit auf
und hat hinsichtlich der Implementierbarkeit Nachteile, wie im vorherigen Abschnitt
beschrieben. Zusammenfassend lésst sich daher feststellen, dass das neue Verfah-
ren einen guten Kompromiss zwischen den verschiedenen Anforderungen, ndmlich
Rechenaufwand, Nebenldufigkeit, Speicherbedarf und Implementierbarkeit bietet.

3.5 Vergleich der Verfahren

In diesem Abschnitt erfolgt eine qualitative Bewertung des Detektionsvermogens
der vorgestellten Algorithmen. Hierzu kommt eine Monte-Carlo-Simulation zum
Einsatz. Dabei werden synthetische Eingangsdaten y fiir die Algorithmen generiert.
Man geht von einem Sensor mit einer Arraygréfle M = 10 und additivem komplex
normalverteiltem Rauschen aus. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird aus jeder
Kategorie ein Algorithmus analysiert. Im Folgenden werden das Spektrogramm
als Vertreter der Strahlformungsverfahren, der Burg-Algorithmus als Vertreter der
AR-Modellierung, der Root-MUSIC-Ansatz als Vertreter der Unterraumverfahren
und der Relax-Algorithmus als Vertreter der ML-Verfahren betrachtet. Zusétzlich
ist als Referenz die Cramér-Rao-Schranke angegeben.

3.5.1 Cramér-Rao-Schranke

Bei der Cramér-Rao-Schranke (CRB, von engl. Cramér Rao Bound) handelt es sich
um eine theoretische Untergrenze fiir die Varianz eines erwartungstreuen Schétzers
[Van68]. Durch den Vergleich eines Schitzverfahrens mit der entsprechenden CRB
kann die Qualitdt des Schétzers beurteilt werden. Es ist an dieser Stelle zu betonen,
dass die Grenze nur fiir die getroffenen Modellannahmen gilt. Weicht beispielsweise
in der Realitdt die Verteilung des Rauschens vom angenommenen Modell ab, so



3.5 Vergleich der Verfahren 53

kann die Grenze entsprechend iiber- beziehungsweise unterschritten werden. Zur
Bestimmung der CRB bietet folgende Gleichung die Grundlage:

o2 >E! { [mngéymr} (3.51)

Wobei E der Erwartungswert und p (y|#) die bereits beschriebene Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktion ist (siehe Gl. (3.32)). Die Herleitung erfolgt dabei mithilfe der
Cauchy-Schwarz-Ungleichung [Van68|:

E? {(é(y) —9) alngéym} < E{(é(y) —9)2} E{(alngéy'@)z} (3.52)

2
6

1 o

Zur Evaluierung dieser Gleichung fiir Gruppenantennen sei an dieser Stelle auf die
bestehende Literatur verwiesen [SM97; SN89].

3.5.2 Simulation zur Separierbarkeit

Die erste Simulation betrachtet die Separierung von zwei Zielen, die nah beieinander
sind. Hierbei handelt es sich fiir Automobilanwendungen um ein besonders kritisches
Szenario. Man stelle sich eine Strafle mit Leitplanke vor, auf der ein Fahrzeug in der
eigenen Fahrspur liegen geblieben ist. Nun ergibt sich die Fragestellung, ab welcher
Entfernung kénnen Leitplanke und Fahrzeug unabhéngig voneinander detektiert
werden. Der Abstand im Winkel ergibt sich dabei ndherungsweise aus dem lateralen
Abstand und der Entfernung Af ~ Ay/r. Zur Auswertung wird die RMSE der
Winkelbestimmung s(é) in Abhéngigkeit des Abstands der beiden Ziele betrachtet.
Die Position der Ziele wird dabei in jedem Monte-Carlo-Lauf gleichméfig iiber den
gesamten Winkelbereich variiert. Beide Ziele haben die gleiche Reflektivitit und der
Signal-zu-Rausch-Abstand (SNR, von engl. Signal-to-Noise Ratio) |A| /o betragt
20 dB.

Die Ergebnisse sind in Abb. 3.2 visualisiert. Der Relax-Algorithmus zeigt dabei
iiber den gesamten Separationsbereich die besten Ergebnisse und erreicht fast die
CRB. Das Root-MUSIC-Verfahren zeigt fiir grofle Separation ebenfalls sehr gute
Ergebnisse, ist aber gerade im kritischen Bereich der geringen Abstinde der AR-
Modellierung leicht unterlegen. Auf der anderen Seite bleibt bei der AR-Modellierung
ein groferer Restfehler bestehen. Das Spektrogramm ist weit abgeschlagen und fiihrt
bei Abstdnden von iiber 20° noch zu Fehlern in derselben Grofienordnung.
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Abbildung 3.2: Vergleich des Wurzel des mittleren quadratischen Feh-
lers (RMSE, von engl. Root-Mean-Square Error) bei der
Winkelbestimmung in Abhéngigkeit des Abstands zweier Zie-
le zwischen Spektrogramm (-8-), Burg-Algorithmus (——),
Root-MUSIC-Verfahren (——) und Relax-Algorithmus (-e-).
Zusétzlich ist die Cramér-Rao-Schranke (—) angegeben.

3.5.3 Simulation zur Robustheit bei Rauschen

Die zweite Simulation betrachtet den Einfluss des additiven Rauschens. Durch
starken Regen kann das Rauschen im Radarsignal aufgrund von sogenanntem Clutter,
d.h. aufgrund ungewollter schwacher Reflexionen an den Regentropfen, erhéht
werden. Auflerdem konnen Verschmutzungen am Radar durch Staub und Schnee
das eigentliche Nutzsignal ddmpfen und so die Sensitivitdt herabsetzen. In beiden
Fallen steigt die Rauschleistung gegeniiber der Nutzsignalleistung an. Das bedeutet,
dass sich das SNR verschlechtert. Um diesen Sachverhalt zu untersuchen, werden
wieder zwei synthetische Ziele mit gleicher Reflektivitét, jedoch diesmal mit einem
konstanten Abstand von 15°, generiert. Anschlielend wird das SNR zwischen 0 und
20 dB variiert.
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Abbildung 3.3: Vergleich des RMSE bei der Winkelbestimmung in Ab-
héngigkeit des SNR zwischen Spektrogramm (—=-), Burg-
Algorithmus (——), Root-MUSIC-Verfahren (——) und
Relax-Algorithmus (—e-). Zusétzlich ist die Cramér-Rao-
Schranke (—) angegeben.

In Abb. 3.3 werden die Ergebnisse dargestellt. Der Relax-Algorithmus néhert sich
beim niedrigsten SNR der CRB an. Darauf folgt das Root-MUSIC-Verfahren. Es ist
auffillig, dass bei niedrigem SNR das Spektrogramm bessere Ergebnisse liefert als der
Burg-Algorithmus. Erst ab einem SNR von etwa 10 dB wird der Burg-Algorithmus
besser und eignet sich somit nur fiir die Detektion bei gutem SNR.

3.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden wesentliche Aspekte der digitalen Signalverarbeitung bei
Automobilradaren betrachtet. Dazu wurden verschiedene Detektionsalgorithmen
vergleichend beschrieben. Aufgrund der Vielzahl an Ansédtzen, die in der Literatur
beschrieben sind, wurden die verschiedenen Methoden nach Kategorien sortiert und
repriasentative Vertreter jeder Kategorie vorgestellt. Bei der ersten Kategorie handelt
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es sich um die in Abschnitt 3.1 beschriebenen Strahlformungsalgorithmen. Hierbei
werden einzelne Empfangskanéle miteinander verrechnet, wie man ein Phased-Array
sendeseitig mit Signal beaufschlagen wiirde. Daher bezeichnet man es als Strahl-
formung. Diese Verfahren generieren eine winkelabhéngige Amplitude. Aus diesen
missen anschlieBend mit einem geeigneten Verfahren, wie beispielsweise CFAR, die
Detektionen extrahiert werden. Das Spektrogramm zeichnet sich dabei durch die
effiziente Berechenbarkeit mittels FFT aus, wihrend der Capon Strahlformer eine
bessere Trennschéirfe ermdoglicht. Insgesamt sind die Strahlformungsverfahren jedoch
eher am unteren Ende der Skala hinsichtlich des Auflésungsvermogens einzuordnen.
Einen guten Kompromiss zwischen Rechenaufwand und Auflésungsvermogen bietet
die autoregressive Modellierung, die in Abschnitt 3.2 beschrieben ist. Zundchst wird
dazu ein Polynom bestimmt, welches das Empfangssignal beschreibt. Sobald das Poly-
nom vorliegt, lasst sich das Empfangssignal durch Pradiktion virtuell verlangern, was
zu einer hoheren Auflésung bei Strahlformern fiihrt oder man kann mittels Nullstel-
lensuche direkt die Detektionen aus dem Polynom ableiten. Im Rahmen dieser Arbeit
wurde der bekannte Burg Algorithmus dahingehend erweitert, dass er sich auch
fiir teilweise unbekannte Phasenbeziige anwenden lésst und sich somit gut fiir den
Betrieb im Sende-Multiplex eignet (siehe Abschnitt 2.3.5). Auflerdem wurde gezeigt,
dass das AR-Modell eine Alternative zur Dekonvolution bei mechanisch schwenken-
den Radaren bietet. In Abschnitt 3.3 werden die Unterraumverfahren vorgestellt,
welche einen guten Kompromiss zwischen Detektionsvermégen und Rechenaufwand
bieten. Diese Verfahren spielen ihre Stédrke vor allem in langsam verdnderlichen
Umfeldern, wie beispielsweise bei Mobilfunk-Applikationen aus. Sie haben im mehr-
dimensionalen Fall einen sehr grofien Speicherbedarf. Das beste Detektionsvermogen
kénnen Maximum-Likelihood-Ansétze liefern (siehe Abschnitt 3.4). Das ML-Problem
lasst sich fiir praktische Anwendungen nicht direkt 16sen, da die Dimensionalitét
viermal grofler ist als die Anzahl der zu bestimmenden Detektionen. Da das Signal
die Uberlagerung einer Vielzahl periodischer Signale ist, ist das Problem zudem
stark multimodal. Daher wird in dieser Arbeit ein iterativer Ansatz, der sogenannte
Relax-Algorithmus verwendet. Dieser wird im Rahmen der Arbeit so erweitert, dass
auch bei begrenztem Speicher eine hohe Nebenldufigkeit erreicht werden kann, da
bisherige Implementierungen im mehrdimensionalen Fall, entweder unzuléssig viel
Speicher benotigen oder oder eine schlechte Nebenldufigkeit erzielen. Dies wird
durch eine quantitative Analyse bestatigt. Abschlieend werden die verschiedenen
Arten von Algorithmen mithilfe einer Monte-Carlo-Simulation in Abschnitt 3.5 ver-
glichen. Hierbei kann gezeigt werden, dass die Maximum-Likelihood-Ansétze das
beste Detektionsvermogen aufweisen.



Kapitel 4

Kalibrierung von Radarsensoren

In diesem Kapitel wird die Fragestellung adressiert, wie sich Antennenarray und
Empfangspfad des Radarsensors kalibrieren lassen. Dies ist notwendig, damit die in
Kapitel 2 getroffenen Modellannahmen erfillt sind. Ist dies nicht der Fall, kann es
zu einer Verschlechterung des Detektionsvermdogens bis hin zu einem unbrauchbaren
System kommen. Diese Art der Kalibrierung ist vergleichbar mit der intrinsischen Ka-
librierung eines Kamerasystems [HZ03]. Fiir die Bestimmung der Einbauposition und
-orientierung, was der extrinsischen Kalibrierung eines Kamerasystems entspricht,
gibt es ebenfalls geeignete Ansétze, die jedoch nicht Thema dieser Arbeit sind
[KBD*15]. Um den Radarsensor zu kalibrieren wird zunéchst betrachtet, wie sich
die Gruppenantenne an sich kalibrieren lasst. Dazu werden in dieser Arbeit experi-
mentelle Ergebnisse eines 77 GHz Radars préisentiert. AnschlieBend wird beschrieben,
welche Einflussfaktoren noch beriicksichtigt werden miissen, um vom digitalisierten
Signal Riickschliisse auf das reflektierende Objekt zu ermoglichen. Zudem werden
Modelle beschrieben, wie sich die Reflexionen statistisch modellieren lassen.

4.1 Kalibrierung von Gruppenanntennen

Bislang wurde in Kapitel 3 davon ausgegangen, dass sich jedes Antennenelement der
Gruppenantenne gleich verhélt. Das bedeutet, dass fiir eine gegebene Feldstérke jeder
Empfangspfad die gleiche digitale Amplitude und Phase zuriickliefert. Dies ist in der
Praxis nicht der Fall, es verhélt sich jedes Antennenelement individuell. Es existiert
ein spezifischer Skalierungsfaktor zwischen Feldstédrke und Fuflpunktspannung pro
Antennenelement. Dieser Skalierungsfaktor wird auch als Antennengewinn bezeichnet
(siehe Abschnitt 2.1.1). Man spricht an dieser Stelle von Gewinn, da der Faktor
in der Regel grofer als eins ist. Er wird typischerweise beziiglich eines isotropen
Kugelstrahlers angegeben. Dabei handelt es sich um ein theoretisches Konstrukt
eines omnidirektionalen Punktstrahlers ohne jegliche Richtcharakteristik. In einem
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Array unterscheiden sich der Gewinn und die Bezugsphase jeder Antenne aufgrund
von Toleranz in Metallisierung, Substrat und Fertigungsprozess. Auflerdem kommt es
zu einer gegenseitigen Verkopplung zwischen den einzelnen Antennenelementen. Dies
geschieht allein schon dadurch, dass die einzelnen Antennenelemente nebeneinander
liegen und bei einer sehr hohen Frequenz betrieben werden. Verstirkt wird der
Effekt noch dadurch, dass aufgrund des Schaltungslayouts die einzelnen Zuleitungen
teilweise parallel verlaufen.

4.1.1 Verfahren zur Kalibrierung

Zur Kalibierung der Gruppenantenne wird eine geeignete mathematische Beschrei-
bung benotigt. An dieser Stelle wird davon ausgegangen, dass eine lineare Abbildung
ausreichend ist, um die Kalibrierung zu beschreiben. Hierbei handelt es sich um
einen gingigen Ansatz, um das Kopplungsverhalten passiver Schaltungsteile zu
beschreiben [Sch99]. Der Zusammenhang zwischen dem fehlerfreien Empfangsvektor
y und den durch Antenneneinfliissse verdnderten Empfangsvektor y lédsst sich wie
folgt beschreiben:

ye=C-y (4.1)

Dabei stellt C die Kalibriermatrix dar. Multipliziert man nun einen durch Anten-
neneinfliisse verdnderten Vektor y mit der Inversen von C, so erhélt man wieder
das Ausgangssignal.

Geht man davon aus, dass es nicht zu einer Verkopplung der einzelnen Empfangspfade
kommt, so hat C nur Elemente auf der Hauptdiagonalen:

C1,1
C= (4.2)

CM,M

Sobald man eine oder mehrere Messungen mit bekanntem Referenzsignal hat, lassen

sich die Parameter c; 1,...,ca,p im Sinne der kleinsten Quadrate approximieren:
. . . 2 4
Cm,m = argmin ‘yC,m - Cm7mym| ( 3)
Cm,m

Es ist leicht ersichtlich, dass diese Berechnung fiir jeden Kanal m = 1,..., M
unabhéngig von den anderen Kanélen erfolgen kann.

Maéchte man dagegen auch die Verkopplung zwischen den einzelnen Empfangspfaden
betrachten, ist die Matrix C ungiinstigsten Falls vollstdndig besetzt:
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c11 - CLM
e (44)

CM1  CM,M

Im Allgemeinen nimmt fiir reale Arrays die Grofie der Eintrége, je weiter diese von
der Hauptdiagonalen entfernt sind ab, da die Verkopplung zwischen unmittelbar
benachbarten Empfangspfaden grofler ist als zwischen jenen mit groflerem Abstand.
Die Matrix C ldsst sich analog zur Gl. (4.3) mittels der Methode der kleinsten
Quadrate approximieren [PK91]:

N 2
C-= in > H W _c <‘1>H 45
arg CIJmn q Yo y h (4.5)
Dabei sind ¢ = 1, ...,Q die einzelnen Messungen mit den verschiedenen Winkeln

zwischen Sensor und Referenzziel.

Wie im folgenden Abschnitt 4.1.2 gezeigt wird, &ndert sich die Amplitude aufgrund
des Antennendiagramms iiber den Winkel. Diese Eigenschaft ldsst sich nicht durch
die Matrix C alleine berticksichtigen [See94]. Daher ist es notwendig, einen weiteren
Parameter 1 einzufiihren:

R 2
C= argéninz anyg}) — CyW@ HF (4.6)
q

Da in diesem Fall bereits C = 0 und 17 = 0 eine ideale Losung darstellen, muss
zusiitzlich die Nebenbedingung ||n||* = 1 angewandt werden. Weitere Ansiitze in der
Literatur machen sich die in [See94] postulierte Kolinearitit zwischen y~ und Cy
zu Nutze. Dazu wird das Produkt y-Cy maximiert [Kor03]:

2 2
_v9cy@
F Hyc y

. (4.7)

A 2
g | e
g énmz y&| || Cy
q
In dieser Metrik ist der vordere Teil notwendig, damit nicht eine triviale Losung mit
einer unendlich grofien Matrix C erzeugt wird. Die Metrik hat ihren Ursprung in
der Cauchy-Schwarzschen Ungleichung:

2 2 2
O, eyl = e 18
SCYY 2 ye Sy, (4.8)

v

So ist sichergestellt, dass die Metrik immer grofler Null ist und mit zunehmender
Kolinearitdt kleiner wird. Welches Verfahren jeweils die besten Ergebnisse liefert,
héngt dabei stark von der Qualitét der Referenzmessungen ab [Sch10].
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Abbildung 4.1: Exemplarische Darstellung der Empfangsamplitude eines
Arrays mit 10 Elementen in Abhéngigkeit vom Winkel (nor-
miert auf die groffte Amplitude). Die einzelnen Kanéle sind
dabei mit unterschiedlichen Farben dargestellt.

4.1.2 Experimentelle Ergebnisse

Zur Bestimmung der Kalibrierung miissen Referenzmessungen erzeugt werden. Dazu
wird ein Ziel unter verschiedenen Winkeln angemessen. Das Referenzziel sollte
dabei ein konstantes Riickstreuverhalten aufweisen. Idealerweise eignen sich dazu
kugelférmige Ziele mit metallischer Oberfliche. Wichtig ist aulerdem, dass sich das
Referenzziel im Fernfeld befindet, da von einer ebenen Wellenfront ausgegangen
wird (siehe Abschnitt 2.3.4). Im besten Fall ist der Abstand zwischen Sensor und
Ziel um mindestens eine Groéflenordnung grofier als die Abmessungen von Ziel und
Sensorapertur.

Die in diesem Abschnitt prasentierten, experimentellen Ergebnisse wurden mit einem
77 GHz Radar der Firma Astyx mit einer Bandbreite von 500 MHz erzeugt. Dabei
kamen ein Sendekanal und 10 Empfangskanéle in einem uniformen Array zum
Einsatz. Als Referenzziel wurde eine Aluminiumkugel mit —11dBsm (d.h. m? in
dB) verwendet. Der Abstand zwischen Sensor und Referenzziel betrug 7m. Um



4.1 Kalibrierung von Gruppenanntennen 61

Fehlerresiduum / °

| |
—40 -20 0 20 40

Winkel / ©

Abbildung 4.2: Vergleich des Fehlerresiduums im Winkel fiir eine Kalibrie-
rung, bei der die Matrix C nur Elemente auf der Haupt-
diagonalen hat (- --) und bei der die Matrix C vollstindig
besetzt ist (—).

keinen Einfluss durch Mehrwegeausbreitung zu haben, wurde die Messung in einer
reflexionsfreien Kammer durchgefiihrt. In Abb. 4.1 sind die Amplituden der einzelnen
Empfangskanile tiber den Winkel aufgetragen. Jeder Kanal wird dabei durch eine
andere Farbe repréasentiert. Die Werte wurden auf die maximale Amplitude aller
Kanéle normiert. An diesem Beispiel lassen sich drei Phinomene veranschaulichen:

e Die Amplitude nimmt insgesamt mit gréflerem Winkel ab, da man von der
Hauptstrahlrichtung des Radars abweicht.

e Die Amplitude der einzelnen Kanéile variiert in Abhéngigkeit des Winkels.
Hierbei handelt es sich um die Charakteristik des Antennendiagramms.

e Das Diagramm ist asymmetrisch, was besonders bei +30° aufféllt. Dabei
handelt es sich um Nichtidealitdten aufgrund des Hardwaredesigns und Ferti-
gungstoleranzen.
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Ziel der Kalibrierung ist es nun, die Fehler des Empfangspfades in Amplitude und
Phase zu kompensieren. Somit soll das Array moglichst eine konstante Amplitude
und lineare Phase liefern. Der Unterschied zwischen der Korrektur der Einzelkanéle
mittels kleinster Quadrate und der Verwendung der vollstdndigen Verkopplungsma-
trix ist in Abb. 4.2 visualisiert. Zur Bestimmung der Verkopplungsmatrix wurde das
Verfahren nach See [See94] angewendet. Dabei wird der verbleibende Winkelfehler
einer Detektion fiir unterschiedliche Winkel dargestellt. Bei der vollstdndigen Ver-
kopplungsmatrix liegt der absolute Fehler im Mittel bei 0,1° und bleibt dauerhaft
unter 0,5°. Dagegen liegt er fiir eine Korrektur der Einzelelemente im Mittel bei 0,6°
und steigt im schlimmsten Fall auf 1,7° an. Dies deckt sich mit den Nichtidealitaten,
die in Abb. 4.1 identifiziert werden konnten.

4.2 Analoger Signalpfad und Radarquerschnitt

Der Zusammenhang zwischen Feldstdrke und Antennenfufpunktspannung wurde
bereits in Abschnitt 4.1 beschrieben. In diesem Abschnitt folgt eine Betrachtung
der weiteren Einflussfaktoren, die dafiir verantwortlich sind, dass eine bestimmte
Antennenspannung in einem bestimmten digitalen Abtastwert resultiert. Dieser
Zusammenhang ist wichtig, um mithilfe der Radargleichung Gl. (2.1) den Radar-
querschnitt eines detektierten Ziels zu bestimmen. Wie in Abschnitt 2.1 noch gezeigt
wurde, ist der Radarquerschnitt eine wichtige Grofle, um fir nachfolgende Verarbei-
tungsschritte eine Existenzwahrscheinlichkeit abzuleiten.

4.2.1 Einflussfaktoren im analogen Signalpfad

In diesem Abschnitt soll der Einfluss eines frequenzselektiven Verhaltens im Sende-
und Empfangspfad analysiert werden. Dabei ist es zweckméfig, zwischen Hoch- und
Zwischenfrequenzteil zu unterscheiden. Nichtlinearitéiten, die im Hochfrequenzteil
induziert werden, fithren dabei im Allgemeinen zu einer Herabsetzung der Gesamt-
sensitivitdt und damit verbunden zu einer Verschlechterung des Detektionsvermogen,
wahrend sich ein frequenzselektives Verhalten im Zwischenfrequenzteil auf einzelne
Entfernungen und Dopplergeschwindigkeiten unterschiedlich auswirkt. Das ist darin
begriindet, dass aus der Zwischenfrequenz die Entfernung und Dopplergeschwindig-
keit der Detektionen abgeleitet wird, wie in Abschnitt 2.2 beschrieben.

Fiir den Hochfrequenzteil ist es wichtig, dass bei der Frequenzsynthese eine sehr
lineare Frequenzrampe mit geringem Phasenrauschen erzeugt wird, da eine insta-
bile Frequenz zu Unschérfe in der Entfernungsbestimmung fiithrt, welche sich nicht
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kompensieren ldsst [PSG103; WSJ06]. Grund hierfiir ist, dass bei einer nichtli-
nearen Frequenzrampe eine ungewollte Frequenzmodulation der Zwischenfrequenz
entsteht. Dadurch kénnen sogenannte Geisterziele (d. h. Fehldetektionen) entstehen
und mehrere Ziele zu einem verschmelzen. Dieser Vorgang ist im Allgemeinen nicht
invertierbar. Eine dhnliche Auswirkung hat eine nicht konstante Amplitude des
Hochfrequenzsignals. Eine Fluktuation in der Amplitude des Hochfrequenzsignals
wirkt sich als multiplikativer Fehler aus und erhéht so das Rauschen beziehungsweise
reduziert die Sensitivitét.

Im Zwischenfrequenzteil muss man ebenfalls Nichtlinearitdten vermeiden, da eine
nichtlineare Ubertragungsfunktion im Frequenzbereich zu einer Verschiebung fiihrt
und die Verschiebung wiederum zu einer anderen Entfernung dekodiert wird. Dariiber
hinaus muss zur Bestimmung des Radarquerschnitts das frequenzselektive Verhalten
des Pfads beriicksichtigt werden. In der Radargleichung (Gl. (2.1)) ist der Radar-
querschnitt beziiglich der Leistungen am Antennenfufipunkt definiert. Allerdings
lasst sich dies nur fiir den Fall eines einzelnen Ziels sinnvoll auswerten. Dazu muss
betrachtet werden, wie sich aus einer gewissen Spannung an der Antenne ein gewisser
Abtastwert ergibt. Dieser Pfad ist in Abb. 2.8 skizziert. Zunéchst einmal erfolgt der
Mischvorgang mit einer bestimmten Verstirkung [HTS*12]. Wihrend man bis zum
Mischvorgang noch ein moglichst konstantes Ubertragungsverhalten anstrebt, folgen
zwei Elemente im Empfangspfad, bei denen das frequenzselektive Verhalten explizit
gewlnscht ist. Das erste Element ist der sogenannte Equalizer. Dabei handelt es
sich um einen Hochpassfilter, der sicherstellt, dass Ziele in grofler Entfernung in
etwa die gleiche Leistung haben, wie Ziele in naher Entfernung. Wie Gl. (2.1) zu
entnehmen ist, reduziert sich die Leistung mit 4. Somit ist dieser Schritt notwendig,
um weit entfernte Ziele dhnlich gut, wie nahe Ziele detektieren zu kénnen. Das
zweite Element ist ein Tiefpass, welcher Mehrdeutigkeiten unterdriicken soll. Bei
sehr weit entfernten Zielen, kénnte ansonsten das Empfangssignal der Rampe p mit
dem Sendesignal der Rampe (p + 1) gemischt werden und so eine Zwischenfrequenz
proportional zu einer deutlich geringeren Entfernung entstehen. Beide Filter kénnen
mit einem Verstirker kombiniert sein. Schlieflich folgt noch der A/D-Umsetzer
mit Anti-Aliasing-Filter, der einen gewissen Umsetzungsfaktor zwischen analoger
Spannung und Digitalwert hat. Zudem kann durch das Anti-Aliasing-Filter noch
eine zusétzliche Frequenzselektivitit in den Signalpfad eingebracht sein.

Um fiir ein detektiertes Signal den Radarquerschnitt zu bestimmen, miissen alle
Ubertragungsfunktionen der zuvor beschriebenen Bestandteile des Zwischfrequenz-
Signalpfads multipliziert werden. Anschliefend muss anhand der detektierten Entfer-
nung die korrespondierende Zwischenfrequenz ermittelt werden (siche Gl. (2.11)).
Mithilfe der Zwischenfrequenz ldsst sich dann aus der Gesamtiibertragungsfunktion
der entsprechende Skalierungsfaktor bestimmen. Anschlieend wird der digitale
Amplitudenwert mit dem Skalierungsfaktor multipliziert, um die Spannung bzw.
Leistung am Antennenfufipunkt zu bestimmen und {iber die Radargleichung den
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Radarquerschnitt zu ermitteln. Bezeichnet man die Gesamtfunktion des Skalierungs-
faktors mit g(r) in Abhéngigkeit der Entfernung r, so lasst sich fir die Detektion k
der Radarquerschnitt wie folgt ermitteln:

oros.k = g (1) Ag (4.9)

Ein Alternative zur analytischen Bestimmung der Ubertragungsfunktion ist die
experimentelle Ermittlung. Dazu wird ein Ziel mit definiertem Radarquerschnitt
in unterschiedlichen Abstdnden zum Sensor platziert und so der Skalierungsfaktor
in Abhéngigkeit zur Entfernung bestimmt. Die Funktion g(r) kann durch die ver-
schiedenen Komponenten im Empfangspfad sehr komplex werden und es kann daher
zweckméfig sein die Funktion durch die Interpolation einer Look-Up-Tabelle zu
approximieren. Hierbei ist zu beachten, dass ein reflektierender Untergrund (z. B.
Asphalt) zu Mehrwegeausbreitung fithrt [Diel3]. Durch konstruktive und destruktive
Interferenz des direkten Signals mit dem iiber den Bodenpfad reflektierten Signal,
oszilliert die detektierte Amplitude in Abhéngigkeit von der Entfernung. Daher
miissen beide Einhiillenden bestimmt und deren Mittelwert ermittelt werden, um
die korrekte Ubertragungsfunktion zu erhalten.

4.2.2 Modellierung des Radarquerschnitts

Bei realen Anwendungen kommt es zu einer Fluktuation im Radarquerschnitt. Dies
liegt unter anderem daran, dass die zu detektierenden Objekte nicht rotations-
symmetrisch sind und aus einer Vielzahl von Streuzentren bestehen, die nur unter
bestimmen Blickwinkeln sichtbar sind. Diese Fluktuation ldsst sich durch geeignete
Modelle beschreiben. Die in der Literatur weit verbreiteten Ansétze hierzu sind die
Swerling-Modelle [Swe60]. Dabei handelt es sich um Chi-Quadrat-Verteilungen, die
urspriinglich als Modelle fir die Luftfahrt entwickelt wurden. Es hat sich jedoch
herausgestellt, dass die Modelle sowohl auf Fahrzeuge [HSST12] als auch Fufigidnger
[SKM*13] iibertragbar sind. Da die Modelle Swerling IT und Swerling IV primér fiir
Impulsradare entwickelt wurden, sind fiir automotive Anwendungen mit frequenz-
modulierten Dauerstrichradaren vor allem die Modelle Swerling I und Swerling III
relevant. Das Swerling I Modell eignet sich fiir Objekte, welche eine Vielzahl von
dhnlichen Streuzentren besitzen:

1

e—a'RCS/URCS (4.10)
ORCS

pi(6res) =

Dabei bezeichnet 6gcg den gemessenen Radarquerschnitt der betrachteten Detektion
und orcg den durchschnittlichen Radarquerschnitt des Objekts.
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Abbildung 4.3: Darstellung der Wahrscheinlichkeiten von Swerling T (- - -)
und Swerling ITT (—) fiir einen bestimmten Radarquer-
schnitt.

Das Swerling III Modell beschreibt Objekte, die ein dominantes Streuzentrum
aufweisen:

A 46 —26 o
pr(6res) = #6 26Rrcs/oRres (4.11)

9RCS
In Abb. 4.3 sind die Verteilungen von Swerling I und Swerling III dargestellt. Es
ist zu erkennen, dass bei Swerling I die Auftretenswahrscheinlichkeit fiir grofiere
Radarquerschnitte kontinuierlich abnimmt. Dagegen ist bei Swerling I1I eine Haufung
rund um das dominante Streuzentrum vorhanden.

4.3 Zusammenfassung

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der Kalibrierung von Radarsystemen. Dabei
wurden zwei Aspekte betrachtet. Zum einen wurde in Abschnitt 4.1 die Kalibrie-
rung von Gruppenantennen betrachtet. Zum anderen wurde in Abschnitt 4.2 die
Kalibrierung des Signalpfads zur korrekten Ermittlung das Radarquerschnitts von
Detektionen beschrieben. Die Kalibrierung der Gruppenantenne ist notwendig, da
reale Antennen einen gewissen Skalierungsfaktor beziiglich Amplitude und Pha-
se aufweisen. Da dieser Faktor auch von den benachbarten Komponenten auf der
Leiterplatte sowie Fertigungstoleranzen im Herstellungsprozess abhédngt, muss dies
ebenfalls beriicksichtigt werden. Die Kalibrierung wird mithilfe eines Referenzziels
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durchgefiihrt, welches unter unterschiedlichen Winkeln angemessen wird. Dabei
kommen zwei Kalibrieransitze in Frage. Bei dem ersten wird jeder Kanal indivi-
duell betrachtet. Bei dem zweiten wird auch die elektromagnetische Verkopplung
zwischen Antennenelementen und Zuleitungen berticksichtigt. Im Rahmen dieser
Arbeit wurde der Zusammenhang zwischen Kalibrierung und systematischem Mess-
fehler analysiert und Experimentaldaten eines 77 GHz Radars vorgestellt. Fiir einen
Radarsensor mit 10 Kanilen fiihrt die Einzelbetrachtung zu einem Residuumsfehler
von durchschnittlich 0,6° bei der Winkelbestimmung. Wahrend die Beriicksichtigung
der Verkopplung den durchnittlichen Restfehler bei der Winkelbestimmung auf 0,1°
reduzieren kann. Die Kalibrierung des Signalpfads ist notwendig, da Entfernung und
Dopplergeschwindigkeit frequenzkodiert sind und im Empfangspfad frequenzselektive
Komponenten enthalten sind. Somit entsteht ein entfernungsabhingiger Fehler bei
der Bestimmung des Radarquerschnitts. Der Radarquerschnitt wiederum erméglicht
Riickschlisse auf das detektierte Objekt. Dabei ist jedoch zu beachten, dass der
Radarquerschnitt auf keinen Fall statisch ist, sondern von Betrachtungswinkel und
Mehrwegeausbreitung abhéngt. Fiir dieses Verhalten liefern die Swerling-Modelle
eine statistische Beschreibung.



Kapitel 5

Storung durch andere
Radarsysteme

Aufgrund der immer gréfleren Marktdurchdringung auf der einen Seite und dem
Funktionsprinzip auf der anderen Seite, ldsst sich eine gegenseitige Beeinflussung
von Automobilradaren nicht von vorne herein ausschliefen. Die elektromagnetischen
Wellen die von einem Radarsensor ausgesendet werden, werden auch von anderen
Radarsensoren empfangen, sofern sich Sende- und Empfangsfrequenz tiberlagern. So
iiberlagert sich das Nutzsignal des Radarsensors mit dem zusétzlichen Signal des
anderen Radarsensors, dem sogenannten Storsignal. Dadurch kann das Detektions-
verhalten des Radars beeintrachtigt werden. Zum einen kann durch ein Herabsetzen
der Sensitivitdt vor allem die Detektion schwach reflektierender Ziele beeintrichtigt
werden. Zum anderen kénnen Stérungen mit besonders hoher Leistung die Detek-
tion vollstdndig unterbinden. Im Folgenden werden die verschiedenen Varianten
von Storungen ndher betrachtet und Gegenmafinahmen fiir das in Abschnitt 2.2.3
beschriebene CS-Verfahren vorgestellt.

5.1 Arten von Storungen

Um geeignete Gegenmafinahmen fiir die Stérung durch andere Radarsysteme zu
ermitteln, ist zunéchst eine Klassifikation der verschiedenen Arten von Stérungen not-
wendig. Dabei ldsst sich unterscheiden, ob es sich um eine kohérente oder inkohérente
Storung handelt und ob die Stoéraussendung direkt vom Sender auf den Empfanger
trifft oder indirekt durch eine Reflexion an einem Objekt. Es kann grundsétzlich davon
ausgegangen werden, dass auftretende, externe Storungen inkohérent sind, da Storer
und Empfanger nicht gekoppelt sind und selbst bei identischem Modulationsschema
iiber die Zeit auseinander driften wiirden. Aulerdem kann unterschieden werden,
ob sich die Stérung im Analog- oder Digitalteil des empfangenden Radars auswirkt.
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Abbildung 5.1: Das Stérungsmuster, das ein Storer mit Frequenzumtastung
bei einem Radar, welches das CS-Verfahren nutzt, hinter-
lasst.

Storungen im Analogteil des Radars treten immer dann auf, wenn die Leistung des
Empfangssignals so grof} ist, dass die Dynamik des Empfangspfades nicht ausreichend
grof3 ist. In diesem Fall kommt es zu nichtlinearen Verzerrungen des Signals und im
schlimmsten Fall wird durch Erreichen der Begrenzung (engl. clipping) das Signal stel-
lenweise vollstandig verfdlscht. Diese Art von Stérung tritt vor allem bei Radaren auf,
die das Impulsverfahren nutzen. Da bei diesen Verfahren mit sehr hohen, kurzzeitigen
Leistungen gearbeitet wird, kann eine Impulsausendung des Storers ein anderes Radar
storen, wenn es im selben Moment empfingt. Diese Art von Radaren sind jedoch im
Automobilbereich uniiblich und fiihren nur zu sehr kurzzeitigen Stérungen. Das be-
deutet, dass im digitalen Bereich lediglich wenige Abtastpunkte betroffen sind und so
einfache Medianfilter schon eine geeignete Gegenmafinahme darstellen kénnen [Tul97].

Bei Dauerstrichradaren treten Storungen im Analogteil in der Regel nicht auf.
Das liegt zum einen daran, dass mit einer geringeren Leistung gesendet wird. Zum
anderen sind die Empfangspfade fiir ein zeitgleiches Senden und Empfangen ausgelegt.
Das bedeutet, dass eine ausreichend hohe Groflsignalfestigkeit gegeben ist. Somit
finden keine nichtlinearen Verzerrungen statt und das Nutzsignal wird mit dem
iiberlagerten Storsignal unverzerrt in den Digitalteil ibertragen, wo sich die Stérung
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auswirkt. Wie im vorherigen Absatz beschrieben, ist das Storsignal inkohérent und
somit sind reflektierte Stéorungen unproblematisch. Thre Leistung liegt in derselben
Groflenordnung, wie die des reflektierten Nutzsignals. Durch die Anwendung von
Detektionsalgorithmen wird der Einfluss des Storsignals weiter reduziert. So erhoht
der in Abschnitt 3.1.2 beschriebene Capon-Strahlformer beispielsweise die Amplitude
des Nutzsignals um einen Faktor, welcher der Anzahl der Abtastpunkte entspricht,
wihrend beim inkohérenten Stérsignal sogar eine Abschwichung stattfindet [FBBT13;
Kun12]. Problematisch wird die Storung, sobald eine Stéraussendung direkt auf den
Empfanger trifft. In diesem Fall ist die Amplitude des Storsignals signifikant gréfler
als die des reflektierten Nutzsignals, so dass es zu Maskierungseffekten kommen kann.
Das bedeutet, dass durch das Storsignal ein Nutzsignal so verdeckt wird, dass es
nicht detektiert werden kann. In den folgenden zwei Abschnitten wird dargestellt,
wie sich verschiedene Storer auf das Signal eines CS-Radars auswirken. Dabei werden
die im Automobilbereich gidngigen Modulationen, Frequenzumtastung und lineare
Frequenzmodulation betrachtet. Eine weiterfiihrende messtechnische Untersuchung
von Storeinfliissen existiert in der Literatur [Sch17].

5.1.1 Storung durch Signale mit Frequenzumtastung

In Abb. 5.1 ist beispielhaft dargestellt, wie ein Storer mit Frequenzumtastung das
Signal eines CS-Radars storen kann. Die einzelnen Abtastpunkte des Radars sind mit
------ und der Storer als — dargestellt. Die mit dem Storer {iberlagerten Abtastpunkte
sind durch 00 markiert. Dabei ist die Gréfie der Box und somit auch die Anzahl
der gestorten Abtastpunkte von der Grofle des Durchlassbereichs des Tiefpass-
bzw. Bandpassfilters abhéngig: Das normierte Sendesignal xy p () einer einzelnen
Frequenzrampe léasst sich wie folgt beschreiben:

Tix,p () = cos [(wo + Awt) t] (5.1)

Dabei ist Aw = 2rAf/TR der bekannte Frequenzhub aus Abschnitt 2.2.3 und wq
die Grundfrequenz der Frequenzrampe. Wie in Abb. 2.1 skizziert, wird bei einem
Dauerstrichradar das Empfangssignal mit dem Sendesignal gemischt:

Yp (1) = exp (1) Zex,p (¢) (5-2)

An dieser Stelle wird nur die p-te Frequenzrampe betrachtet. Nach dem Mischvorgang
folgt typischerweise eine Tief- oder Bandpassfilterung. An dieser Stelle wird von
einem idealen Tiefpass h (t) mit der Grenzfrequenz wc ausgegangen. Daraus ergibt
sich ein gefiltertes Signal:

ypt (t) = h(t)*y, (t) (5-3)
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Abbildung 5.2: Das Storungsmuster, das ein Storer mit linearer Frequenz-
modulation bei einem Radar, welches das CS-Verfahren
nutzt, hinterlésst.

Im normalen (ungestorten) Betrieb handelt es sich bei z,xp (t) um eine Summe
verzogerter und geddmpfter Wiederholungen des Sendesignals x ,, (¢), wobei jede
Wiederholung durch die Reflexion an einem Ziel entsteht. Betrachtet man nun der
Einfachheit halber ein einzelnes Ziel in der Entfernung » und mit einer normierten
Amplitude von « < 1, so ergibt sich das Tiefpasssignal als:

2
y;P(t) = % cos (chrt + gpp> (5.4)
0

Die Phase ¢, ist dabei konstant, solange das betrachtete Ziel sich nicht bewegt. Bei
einem bewegten Ziel verdndert sich die Phase entsprechend der Dopplerverschie-
bung. Hierbei ist zu beriicksichtigen, dass die Grenzfrequenz w¢ entsprechend der
maximalen Detektionsreichweite r,.x gewéhlt werden muss:

2 max
A Zmax we (5.5)
Co

Der Eindeutigkeitsbereich ldsst sich durch eine Erhéhung der Grenzfrequenz nicht
beliebig steigern. Ansonsten wiirde die Rampe beliebig lang werden und ab einem
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gewissen Punkt reicht die Sensitivitdt nicht mehr aus, um das reflektierte Signal
noch zu detektieren. Das Tiefpasssignal wird N mal pro Rampe abgetastet. Daraus
entsteht das digitale Signal Y € R”*Y mit folgenden Werten:

Yo = 45" ((n_]é)TR> (5.6)

Dieses Signal kann man mit den in Kapitel 3 beschriebenen Verfahren, wie beispiels-
weise der digitalen Strahlformung (siehe Abschnitt 3.1) oder dem ML-Algorithmus
(sieche Abschnitt 3.4), weiterverarbeiten.

Nun wird wie in Abb. 5.1 dargestellt, zu dem Empfangssignal x. () ein iiberlagertes
Storsignal g (t) betrachtet:

xs (t) = Ag cos (wst + vg) (5.7)

Damit das Storsignal ebenfalls den Filter h (¢) passieren kann, muss folgende Bedin-
gung gelten:

(n — 1) TR

wo + Aw N

—ws| < w¢ (5.8)

In diesem Fall findet eine Uberlagerung zwischen Nutz- und Stérsignal statt. Somit
ist die Amplitude Y} ,, verfalscht und es kommt zu einer Stérung.

5.1.2 Storung durch Signale mit linearer Frequenzmodulation

In Abb. 5.2 ist beispielhaft dargestellt, wie ein Stérer mit linearer Frequenzmodula-
tion das Signal eines CS-Radars stéren kann. Dabei sind wieder die Abtastpunkte
des Nutzsignals mit ----- , der Storer als —, sowie die gestérten Abtastpunkte mit CJ
gekennzeichnet. Die mathematische Beschreibung erfolgt dhnlich zu dem vorherigen
Fall mit einem Stérer mit Frequenzumtastung. Die Besonderheit in diesem Fall ist,
dass die Storfrequenz wg nicht abschnittsweise konstant ist, sondern als Funktion
der Zeit betrachtet werden muss, z. B. als:

ws (t) = ws,0 + Awst (5.9)
Dadurch wird eine Erweiterung der Interferenzbedingung aus (5.8) erforderlich:

(n— ].)TR

A
wo + Aw N

s (<p— 1) T + (”‘N”TRN <wo (5.10)
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An dieser Gleichung wird nun ersichtlich, dass Y}, nicht nur an festen Spalten p
betroffen ist, sondern dass eine Verfilschung an jedem Punkt (p,n) erfolgen und
somit eine Stérung hervorrufen kann.

5.2 Stordetektion

Im folgenden Abschnitt wird betrachtet, wie Storer das Nutzsignal eines Automobil-
radars beeintréchtigen. Aufgrund gewisser Systematiken lassen sich diese Stérungen
detektieren. Im ersten Unterabschnitt wird dabei auf klassische Methoden der digita-
len Signalverarbeitung zurtickgegriffen, um eine Analyse auf Stérungen im Nutzsignal
durchzufiihren. Im darauffolgenden Unterabschnitt kommen Methoden aus der Bild-
verarbeitung zum Einsatz. Da sich diese sehr effizient berechnen lassen, kénnen so
schnell groe Mengen an Signaldaten untersucht werden.

5.2.1 Signalanalyse

Eines der ersten Verfahren zur Stordetektion im Bereich Radarsensorik fiir Automobi-
le beschéftigt sich mit den Storeinfliissen linearer Frequenzmodulation [Tul97]. In der
Arbeit von Tullsson wird davon ausgegangen, dass der ebenfalls linear frequenzmo-
dulierte Storer fiir ein kurzes Zeitintervall eine dhnliche Frequenz hat wie das eigene
System, so dass das Storsignal kurzzeitig das Zwischenfrequenz-Filter passieren kann.
Diese Annahme ist insofern gerechtfertigt, als dass das stérende und das gestorte
System mit grofler Wahrscheinlichkeit unterschiedliche Modulationsschemata nutzen.
Daher sendet der Storer nur kurze Zeit auf einer Frequenz, die nah genug an der Fre-
quenz des gestorten Systems liegt, so dass das Storsignal das Zwischenfrequenzfilter
passieren kann. Dies ist in Abb. 5.3 exemplarisch dargestellt. Eine solche kurzzeitige
Storung iiber wenige Abtastpunkte ldsst sich beispielsweise mittels Cell Averaging
CFAR (CA-CFAR) oder Ordered Statistics CFAR (OS-CFAR) detektieren, wenn man
es auf das Zeitsignal anwendet. Beim CA-CFAR werden anhand eines gewichteten
Mittelwerts der benachbarten Abtastwerte Ausreifler detektiert, wihrend beim OS-
CFAR ein gewichtetes Quantil verwendet wird [RM96; Sko90]. Fiir das CS-Verfahren
lasst sich so ein Stérer mit (langsamer) linearer Frequenzmodulation allerdings nicht
detektieren, da hierbei eine Vielzahl von Abtastpunkten gestort wird (vgl. Abb. 5.2).
In [BBW17; BW15] ist ein Verfahren beschrieben, welches ein dediziertes Modell
flir den Storer verwendet. Dabei wird davon ausgegangen, dass sich das gestorte
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Tiefpassignal y&F (¢) durch eine lineare Uberlagerung aus ungestdrtem Tiefpasssignal
y“P (t) und Storsignal 25 (¢) beschreiben lisst.

yst (1) =y (1) + 25" (1) (5.11)

Wie zuvor dargestellt, ist diese Annahme zuléssig, sofern das Radarsystem eine ausrei-
chende Grofisignalfestigkeit aufweist. Das Storsignal wird dabei wie folgt modelliert:

z5¥ (1) = Ag cos [ps (1)] (5.12)

Die Schéatzung der Modellparameter Amplitude Ag und Phase Ps (t) erfolgt sequen-
tiell: Als ersten Parameter bestimmt man die Phase wie folgt:

Regs” (t)

v (5.13)

tan @s (1) =

Diese Approximation ist zuldssig, da wie in Abschnitt 5.1 beschrieben, tiberhaupt
nur Storer relevant sind, deren Amplitude deutlich grofler ist als die des Nutzsi-
gnals. Dadurch wird auch die Gesamtphase des gestorten Signals dominiert. Sobald
der Phasenverlauf bekannt ist, lasst sich die Stérung als Bestandteil des Gesamtsi-
gnals zusammen mit den Nutzsignalanteilen mittels geeigneten Detektionsverfahrens
bestimmen. Als Detektionsverfahren kann beispielsweise das in Abschnitt 3.4 be-
schriebene Maximum-Likelihood-Verfahren zum Einsatz kommen.

Der Vorteil der modellbasierten Stérerbehandlung besteht darin, dass sich Stérungen
nahezu perfekt unterdriicken lassen ohne dem Nutzsignal zu schaden. Allerdings
weist es auch zwei wesentliche Nachteile auf. Zum einen muss ein sehr genaues Modell
des Storers existieren, wie in diesem Fall eine lineare Frequenzmodulation, die ein
CS-Radar stort. Dies ist beispielsweise dann nicht gegeben, wenn der Stérer ein
hybrides Verfahren aus linearer Frequenzmodulation und Frequenzumtastung nutzt.
Zum anderen muss ein Modell des Storers durch ein vergleichsweise aufwendiges
Identifikationsverfahren erzeugt werden. In einem sehr dynamischen Umfeld ist es
besonders schwierig, diese Modellidentifikation durchzufiihren. Im folgenden Ab-
schnitt wird daher ein neuartiges bildbasiertes Detektionsverfahren eingefiihrt. Dieses
bietet einen guten Kompromiss zwischen Rechenaufwand und Stérunterdriickung.
Dabher ist es insbesondere fiir den Einsatz bei sporadisch auftretenden, weitgehend
unbekannten Storern, wie es im Straflenverkehr der Fall ist, gut geeignet.

5.2.2 Mustererkennung

Wie im Rahmen dieser Arbeit, nach Kenntnis des Autors erstmalig gezeigt wurde,
lassen sich zur Stordetektion auch Verfahren aus der Bildverarbeitung anwenden
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Abbildung 5.3: Beispielhafte Darstellung der Signale zweier Radarsysteme,
welche beide eine lineare Frequenzmodulation einsetzen.

[BKD*15]. Dabei handelt es sich um Verfahren der Mustererkennung. Sie dienen
dazu, in Bildern bestimmte Strukturen zu erkennen und sind im Bereich der Fahreras-
sistenzsysteme bereits hdufig im Einsatz, z. B. bei der Erkennung von Verkehrszeichen
und Fahrstreifenmarkierungen [DWR™14]. Um einen solchen Ansatz zu verfolgen,
ist es zweckméfig, das Signal eines Empfangskanals Y = Y,, mit einer festen
Normierung in ein Grauwertbild I zu tiberfithren:

I=|alogy|Y]+c] (5.14)

Dies ist notwendig, da Bildverarbeitungsalgorithmen typischerweise mit einer gewis-
sen Intensitatstiefe (beispielsweise 8 oder 16 bit) arbeiten. Da die Amplituden der
Ziele, je nach Entfernung und Radarquerschnitt, einer sehr groffen Dynamik unterlie-
gen, ist die Wahl einer logarithmischen Skalierung zweckméafig. Die Parameter oz und
c werden so gewahlt, dass der maximale Amplitudenwert entsprechend der Intensi-
tatsauflosung noch abbildbar ist, aber gleichzeitig geringe Amplitudenabstufungen
noch moglichst gut aufgelost werden.

In Abb. 5.4a und Abb. 5.5a sind beispielhafte Grauwertbilder I fiir den Fall eines bzw.
zweier Storer dargestellt. Die in Abschnitt 5.1.1 und Abschnitt 5.1.2 beschriebenen
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Muster sind aufgrund der im Vergleich zum Nutzsignal grofieren Amplitude des
Storers eindeutig zu erkennen. Dagegen verteilt sich das eigentliche Nutzsignal als
hochfrequenter Grauschleier iiber das ganze Bild. Das ist an dieser Stelle auch zu
erwarten, muss doch erst eine Frequenzanalyse erfolgen, um die einzelnen Ziele
zu detektieren. Doch zunéchst soll die Stérung reduziert werden. Wéahrend die
genaue Form der Storung sehr stark von der Modulation des Storers abhingt,
lasst sich die Storung im Bild als zusammenhingende Fléche erkennen. Daher
ist die Suche nach einer exakten Form wenig zielfiihrend. Unterschiedliche Storer
kénnen komplett unterschiedliche Formen erzeugen. Stattdessen ist es sinnvoll,
nach zusammenhéngenden weiflen Flachen, d. h. Flachen mit grofler Amplitude, im
Bild zu suchen. Hierfiir kann beispielsweise der Algorithmus zur Bestimmung von
Bildbereichen (MSER, von engl. Mazimally Stable Extremal Regions) eingesetzt
werden [MCU'04].

Der MSER-Algorithmus ist in der Lage, die Bereiche im Amplitudenbild zu identi-
fizieren, die eine groflere Amplitude aufweisen als ihre Umgebung und gleichzeitig
eine geringe Amplitudenvariation innerhalb des Bereiches haben. Der Algorithmus
lasst sich effizient mit linearer Laufzeitkomplexitit mittels Watershed-Verfahren
implementieren [NNB04]. Dazu wird aus dem Grauwertbild zunéchst eine Baum-
struktur erzeugt. Dazu beginnt man bei den dunkelsten Pixeln und fiigt diese zu
einer Fliache zusammen, sofern sie benachbart sind. Diese Flachen sind die Wurzeln
der Baumstruktur. Im néchsten Schritt werden die etwas helleren Pixel zu Flachen
zusammengefiigt und als Ast einer Wurzel zugeordnet, falls beide benachbart sind.
Dies wird solange wiederholt bis das Bild vollstdndig segmentiert ist. Abschlieffend
werden die Teilbdume identifiziert, die beide MSER-Kriterien, Amplitude und Am-
plitudenvariation, erfiillen. Die Bezeichnung Watershed-Verfahren rithrt daher, dass
man sich das Grauwertbild als zweidimensionales Hohenprofil vorstellt. Wird dieses
mit Wasser iibergossen, so sammelt sich das Wasser zuerst an den Wurzeln und dann
wird das Hohenprofil in der Reihenfolge iiberschwemmt, in der die Aste generiert
werden.

Die Regionen, die der MSER-Algorithmus erkannt hat, werden in einem Biné&r-
bild B € {0, 1}PXN gespeichert. Dabei gibt eine 1 an, dass der Abtastpunkt von
einer Storung betroffen ist und die 0 bedeutet, dass der Abtastpunkt nicht ge-
stort ist. Fir die Anwendung der Storerdetektion wurde die Amplitudendnderung
innerhalb einer Region auf unter 5% der maximal moglichen Amplitude in der
logarithmischen Skala begrenzt. Aulerdem musste jede detektierte Region mindes-
tens 0,5%¢ aller Abtastpunkte betreffen. Beide Werte wurden empirisch ermittelt
und konnen je nach Parameter der Modulation (siehe Abschnitt 5.3.2) angepasst
werden. Beispiele fiir die erkannten Stérungen sind in Abb. 5.4b und Abb. 5.5b zu
sehen. Wenn man diese Muster mit den dariiber dargestellten Signalen vergleicht,
erkennt man, dass die Binédrbilder als Masken fiir die Stérungen interpretiert werden
konnen.



76 Stérung durch andere Radarsysteme

150
<
= 100
=)
2,
Z
5 -
50
; : e
50 100 150 200 250
Frequenzrampe p
(a) Beispielbild I eines einzelnen Storers
150

N

= 100

3

£

2

Ra

<

50

50 100 150 200 250
Frequenzrampe p

(b) Erkanntes Muster P eines einzelnen Storers
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5.3 Storunterdriickung

Nachdem im vorherigen Abschnitt erldutert wurde, wie sich Stérungen durch andere
Radarsysteme erkennen lassen, wird nun erértert, wie sich die Auswirkung solcher
Storungen minimieren ldsst. Auflerdem wird an einem Fallbeispiel dargestellt, welche
Auswirkungen es hat, wenn keine Gegenmafinahmen im Falle einer Storung getroffen
werden.

5.3.1 Unterdriickung mittels Fensterfunktion

Nachdem die Indizes der gestorten Abtastwerte B bekannt sind, kénnen sie bei der
Detektion beriicksichtigt werden. Dadurch lédsst sich die Wahrscheinlichkeit von Fehl-
und Nichtdetektionen reduzieren. Betrachtet man den MIL-Schétzer aus Abschnitt 3.4,
so kann der Einfluss von Stérungen reduziert werden, indem die zu minimierende
Norm nur tiber ungestorte Abtastpunkte berechnet wird. Etwas schwieriger gestaltet
sich der Sachverhalt, wenn bestimmte Anforderungen an das Signal gestellt werden.
So bendtigt etwa der FFT-Algorithmus und somit auch alle darauf basierenden
Verfahren, wie auch der Algorithmus nach Burg, eine gleichméfige Abfolge von
Abtastpunkten (siehe Kapitel 3). Wiirde man nun die gestérten Abtastpunkte
einfach weglassen, wire eine gleichméflige Abtastung nicht mehr gegeben. Daher
miissen Ersatzwerte gefunden werden. Naheliegend wére es daher, Nullen einzufiigen.
Dies kann jedoch zu Artefakten in Form von Fehldetektionen fithren, an Stellen an
denen gar keine Ziele vorhanden sind. Dies liegt beispielsweise bei den FFT-basierten
Verfahren an dem unstetigen Ubergang zwischen Signal- und Nullwerten.

Um Artefakte bei der Storunterdriickung zu vermeiden, kann eine Fensterfunktion
eingesetzt werden. Dabei kann prinzipiell jedes Fenster zum Einsatz kommen, welches
dazu geeignet ist den Leck-Effekt (engl. leakage effect) zu reduzieren. Im Folgen-
den wird ein Von-Hann-Fenster verwendet, da es den Effekt sehr gut unterbindet
und zudem, verglichen mit anderen Fensterfunktionen, wenig Leistung aus dem
urspriinglichen Signal nimmt [Har78]. Das Fenster W berechnet sich wie folgt:

(5.15)

s

W sin? (g%) falls b(p,n) < w

ansonsten
Dabei ist b(p,n) ein Abstandsmafl und w die Fenstergrofie. Das Abstandsmaf b(p, n)
gibt an, wie weit der Punkt (p,n) von einem als gestort erkannten Abtastpunkt
entfernt ist:
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b(p, ) = rqugier (=) +(n—i)? | By = 1} (5.16)

Hierbei wird der geometrische Abstand des aktuellen Punktes (p,n) zum néchstgele-
genen, gestorten Abtastpunkt (g, ) berticksichtigt. Sobald das vollstdndige Fenster W
berechnet ist, lasst sich durch elementweise Multiplikation mit dem Ausgangssignal
Y ein gefiltertes Signal Yw bestimmen, indem W und Y elementweise multipliziert
werden:

Yw=WoY (5.17)

Nun kénnen die in Kapitel 3 beschriebenen Detektionsverfahren auf das gefilterte
Signal angewandt werden.

Das bislang fiir einen Empfangspfad dargestellte Verfahren lésst sich natiirlich auch
flir Systeme mit mehreren Empfangspfaden anwenden, wenn beispielsweise die digi-
tale Strahlformung, wie in Abschnitt 2.3.4 beschrieben, zum Einsatz kommt. Dabei
kann man den Algorithmus entweder fir jeden Empfangspfad einzeln anwenden
oder man kann die einzelnen Empfangspfade als zusédtzliche Dimension betrachten
und verallgemeinert das Verfahren fiir den dreidimensionalen Fall. Allerdings haben
Versuche gezeigt, dass wenn die Detektion der Stérung nur auf einem Empfangspfad
durchgefithrt wird und mit dem erkannten Muster alle Pfade gefiltert werden, die
Detektioneigenschaften nur marginal beeinflusst werden. Somit besteht hier Ein-
sparpotential im Rechenaufwand: Fir M Empfangskanéile muss die Detektion nur
einmal durchgefithrt werden. Die Unterdriickung mit deutlich geringerem Aufwand
erfolgt dann fir alle M Kanéle.

5.3.2 Experimentelle Ergebnisse zur Storunterdriickung

Zur experimentellen Validierung des Verfahrens kam ein 77 GHz Radar der Firma As-
tyx, welches mit CS-Modulation und einer Bandbreite von 500 MHz betrieben wurde,
zum Einsatz. Pro Einzelmessung wurde 256 Rampen mit jeweils 170 Abtastpunkten
aufgezeichnet. Der Radarsensor wurde in der Front des Systemfahrzeugs montiert.
Als Storquelle dienten zwei Bosch MRR der ersten Generation, welche eine kombi-
nierte Modulation aus Frequenzumtastung und linearer Frequenzmodulation nutzen.
Diese Sensoren wurden an den hinteren Ecken eines weiteren Fahrzeugs montiert.

In Abb. 5.6 ist ein Vergleich zwischen einem Radarbild mit Stérung und unterdriickter
Storung zu sehen. Das obere Bild zeigt eine gestorte Messung eines PKW. Das untere
Bild zeigt dieselbe Messung mit aktivierter Storunterdriickung durch das vorgestellte
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Verfahren auf Basis der Mustererkennung. Der angemessene PKW (A) ist in beiden
Bildern eindeutig zu erkennen. Jedoch verursacht das am PKW angebrachte Radar
eine Stérung (B). Durch die Unterdriickung werden weitere Streuzentren (C) am
PKW sichtbar. Dariiber hinaus kann die Stérung zu Maskierungseffekten fithren.
Das bedeutet, dass bei bestimmten Detektionsverfahren (z. B. CFAR [Sko90]) die
Detektionsschwelle durch die Stérung so weit angehoben wird, dass Ziele mit niedriger
Reflektivitat, wie Fulgidnger, nicht mehr erkannt werden.

5.4 Zusammenfassung

Dieses Kapitel behandelt das Thema Stoérdetektion und -reduktion. Dabei geht
man von der Koexistenz anderer Radarsensoren aus, die das betrachtete System
durch Stérungen negativ beeinflussen kénnen. Bei dem untersuchten System han-
delt es sich um ein Radarsensor mit CS-Verfahren und digitaler Strahlformung.
Die Auswirkung verschiedener Storer ist in Abschnitt 5.1 dargestellt. Je nachdem,
welche Modulation das andere Radarsystem verwendet, sind andere Abtastpunkte
des eigenen Empfangssignals betroffen. Dieser Zusammenhang wird mathematisch
formalisiert. In Abschnitt 5.2 werden Verfahren zur Stordetektion betrachtet. Dazu
werden zunéchst die auf Signalanalyse basierenden Verfahren aus der Literatur
vorgestellt. Anschlieflend wird ein neuartiges Verfahren vorgestellt, welches mithilfe
eines Mustererkennungsverfahrens aus der digitalen Bildverarbeitung Stérungen
im Empfangssignal identifizieren kann. Moéglich ist dies durch die hohe Abtastrate
des CS-Verfahrens. Wird eine Storung identifiziert, so kann, wie in Abschnitt 5.3
beschrieben, diese gezielt unterdriickt werden. Es wird gezeigt, dass eine Stérung eine
Detektion in der Regel nicht vollsténdig unterbinden kann, jedoch kénnen schwéchere
Streuzentren maskiert werden. Insbesondere fiir Applikationen, die detaillierte Um-
gebungsinformationen benétigten (siehe Kapitel 6), kann dies ein Problem darstellen.
Daher sind Verfahren zur Stérreduktion zukiinftig ein wichtiger Baustein in der
Signalverarbeitungskette.
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Abbildung 5.6: Beispiel fiir eine Messung mit und mit unterdriickter Sto-
rung. (A) kennzeichnet das Hauptstreuzentrum eines PKW.
(B) ist eine iiberlagerte Storung. (C) kennzeichnet ein weite-
res Streuzentrum, welches mittels Storunterdriickung sicht-
bar wird. © 2015 IEEE [BKD*15]






Kapitel 6

Bestimmung von Fahrzeugumfeld
und Fahrzustand

In den bisherigen Kapiteln stand das Thema verbesserte Detektion bzw. die Detek-
tion unter Storeinfliissen im Fokus. In diesem Kapitel werden nun exemplarische
Anwendungen vorgestellt, die eine besonders préazise Detektion von Zielen bzw.
Streuzentren bendtigen. Im ersten Teil (Abschnitt 6.1) liegt dabei der Fokus auf
der Fahigkeit der Radarsensorik, die Positionen der Detektionen aufzulésen. In
diesem Fall wird gezeigt, wie sich einzelne Streuzentren auflésen lassen und somit
die Aulenkontur eines Fahrzeugs bestimmt werden kann. Weiterhin wird darauf
eingegangen, wie aus den relativ abstrakten Detektionen Objekteigenschaften, wie
Position und rdumliche Ausdehnung abgeleitet werden kénnen. Im zweiten Teil
(Abschnitt 6.2) wird auf die Eigenschaft der Radarsensorik, neben Positions- auch
Geschwindigkeitsinformationen liefern zu kénnen, ndher eingegangen. Dazu wird
am Beispiel der Eigenbewegungsschétzung ein probabilistischer Ansatz hergeleitet,
welcher Positions- und Dopplergeschwindigkeitsmessungen miteinander verarbeitet.

6.1 Positions- und Konturbestimmung

Bei den ersten radarbasierten Assistenzsystemen, die auf den Markt kamen, waren
vor allem die Position und Geschwindigkeit relevant. Die adressierten Szenarien,
wie beispielsweise durch den Abstandsregeltempomat, hatten keine besonders grofie
Querdynamik. Aktuelle und zukiinftige Systeme werden jedoch urbane Szenarien
adressieren und somit eine hoéhere Prézision der Sensorik erfordern. Dabei wird
neben Position und Geschwindigkeit auch die Abmessung und Ausrichtung anderer
Verkehrsteilnehmer eine Rolle spielen. In den folgenden Abschnitten ist dargestellt,
wie eine Konturdetektion beim Radar mittels Streuzentren moglich ist. Auflerdem
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wird darauf eingegangen, wie die Segmentierung der Detektionen bei dem Auftreten
von mehreren Objekten gleichzeitig erfolgen kann.

6.1.1 Detektion von Streuzentren

Als Streuzentren im Kontext des Automobilradars bezeichnet man die Bereiche auf
einem Fahrzeug oder anderen Objekten, die sich aufgrund ihrer Reflexionseigen-
schaften mit dem Radar detektieren lassen. Die Orte dieser Streuzentren héngen
mit der lokalen Geometrie und Materialbeschaffenheit der Objekte zusammen. All-
gemein kann man sagen, dass dort, wo sich die Oberflichenstruktur in Relation
zur Wellenlidnge stark &ndert auch starke Streuzentren entstehen. Natiirlich gibt es
spezielle Geometrien, wie sie bei sogenannten Tarnkappenflugzeugen oder -schiffen
zum Einsatz kommen, die eine starke Riickstreuung vermeiden. Quantitativ lasst sich
ein Streuzentrum also mit seinem monostatischen Radarquerschnitt beschreiben. Bei
einem PKW lassen sich circa 8 wesentliche Streuzentren identifizieren [BY06; SBWO0S].
Diese befinden sich an den Ecken, sowie den Réndern des Fahrzeugs. Jedoch hat
diese Betrachtungsweise gravierende Nachteile. Zum einen sind je nach Perspektive
nur ein bis zwei dieser Streuzentren sichtbar. Zum anderen gilt diese Erkenntnis nur
unter definierten Bedingungen. Beispielsweise existieren auch Fahrzeuge mit geschlos-
senen Radkésten. Aulerdem sorgt eine ebene Fliche, wie eine Tiir, fiir ein deutlich
stirkeres Streuzentrum, solang die Fliche orthogonal zum Sensor steht. Somit ist ein
statisches Streuzentrenmodell fiir dynamische Verkehrssituationen nicht anwendbar.
Stattdessen muss es das Ziel sein, moglichst viele, auch schwache Streuzentren eines
Fahrzeug aufzulésen, um die Abmessungen und Orientierung zu bestimmen.

Wie exakt sich einzelne Streuzentren auflésen lassen, hangt vor allem von den Radar-
eigenschaften ab. So fithrt eine hohe Bandbreite zu einer hohen Entfernungsauflésung,
die Winkelauflosung héngt von der Apertur ab und fiir eine gute Dopplergeschwin-
digkeitsauflésung ist die Beobachtungsdauer relevant. Aulerdem ist das Detektions-
verfahren entscheidend, ob ein Streuzentrum erkannt wird oder nicht. In Abb. 6.1
sind die Detektionen gemifl des Spektrogramms (siehe Abschnitt 3.1.1) und des
Maximum-Likelihood-Verfahrens (siche Abschnitt 3.4.1) dargestellt. Hierbei kam
ein 77 GHz Radar der Firma Astyx zum Einsatz. Die genutzte Bandbreite betragt
500 MHz und zur Winkelauflosung wurden 2 Sendekanéle und 10 Empfangskanile
genutzt. Bei dem angemessenen Fahrzeug handelt es sich um eine Mercedes-Benz
E-Klasse T-Modell der Baureihe 212. Die tatsédchlichen Abmessungen des angemesse-
nen Fahrzeugs sind in weif} hinterlegt. Der Sensor befindet sich an der Position (0,0),
beziiglich der in den Abbildungen dargestellten Koordinatensysteme. Obwohl beide
Algorithmen auf dieselben Ausgangsdaten angewendet werden, ldsst sich ein deutli-
cher Unterschied erkennen. In Abb. 6.1a werden nur wenige Streuzentren aufgelost
und es existiert eine vergleichsweise grofie Positionsunsicherheit im Spektrogramm.
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Dagegen sind in Abb. 6.1b eine Vielzahl an Streuzentren aufgelést und lassen sich
grofitenteils den geometrischen Strukturen des Fahrzeugs zuordnen. Einige Detektio-
nen liegen innerhalb der Fahrzeugauflenhaut. Hierbei handelt es sich um Reflexionen
am Fahrzeugunterboden, z. B. auf Hohe der Reifeninnenseite. Die so ermittelten
Streuzentren decken sich mit jenen, die in statischen Messungen durch ein Radar mit
synthetischer Apertur (SAR, von engl. Synthetic Aperture Radar) ermittelt wurden
[AFM12a]. Dabei wird das anzumessende Fahrzeug an einer festen Position gehalten
und anschliefend der Radarsensor entlang des anzumessenden Fahrzeugs bewegt.
Anschlieflend kénnen mittels Nachverarbeitung sehr hoch aufgeloste Streuzentren
ermittelt werden. Hierdurch kénnen Referenzmessungen generiert werden. Ein prak-
tischer Einsatz ist nur bedingt moglich, da eine statische Umgebung vorausgesetzt
wird. Weitestgehend statische Anwendungen, wie beispielsweise die Vermessung von
Parkliicken, sind mit solchen Ansétzen natiirlich denkbar [WZ09).

6.1.2 Segmentierung bewegter Objekte

Im vorherigen Abschnitt wurde ein einzelnes Objekt betrachtet. Erfasst der Radar-
sensor mehrere Objekte zur selben Zeit, so muss man auch die Aufgabenstellung der
Segmentierung betrachten. Unter Segmentierung versteht man dabei die Zuordnung
der einzelnen Detektionen zu verschiedenen Objekten. Ein weitverbreiteter Segmen-
tierungsalgorithmus ist der k-means-Algorithmus [L1o82]. Dabei wird zu Beginn die
Anzahl der Segmente beziechungsweise Cluster k festgelegt. Dann wird fiir jeden Clus-
ter ein Mittelwert zufillig festgelegt. AnschlieBend wird jede Detektion dem Cluster
zugeordnet, dessen Mittelpunkt am dichtesten an der Detektion liegt. Anschaulich
gesprochen versucht man so, die Varianz der einzelnen Cluster klein zu halten. Zu-
letzt wird aus den Detektionen fiir jeden Cluster ein neuer Mittelpunkt bestimmt,
bevor in der néchsten Iteration die Detektionen den Clustern neu zugeordnet werden.
Das Verfahren ist abgeschlossen, wenn sich die Zuordnung zwischen Detektionen
und Clustern nicht mehr dndert. Bei Radarapplikationen hat dieses Verfahren den
Nachteil, dass in der Regel im Vorfeld nicht bekannt ist, wie viele Cluster gebildet
werden sollen. Geht man beispielsweise von einer Fahrzeuganwendung aus, dann
ist vor der Messung nicht bekannt, wie viele Objekte sich im Erfassungsbereich des
Sensors befinden.

Einen besseren Ansatz fiir diesen Anwendungsfall verfolgt die Dichtebasierte Seg-
mentierung (DBSCAN, von engl. Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) [EKST96]. Dabei werden Detektionen auf Basis eines Abstandsmafes
zu einem Cluster zusammengefiigt. Dazu benétigt der Algorithmus zwei Parameter:
Zum einen den maximalen Abstand, den eine Detektion zu seinem Cluster haben
darf und zum anderen die Mindestanzahl an Detektionen in einem Cluster. Alle
Detektionen, die nicht einem Cluster zugeordnet werden, betrachtet man als Rau-
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schen bzw. Fehldetektionen. Naheliegend ist es fiir den Abstand, die euklidische
Distanz zu nehmen. Das bedeutet, die Detektionen k& und ¢ kénnen zu einem Cluster
zusammengefasst werden, wenn gilt:

2 2
(:L‘k - mf]) + (yk - yq) < T%luster (61)

Dabei ist rcruster der maximale Abstand zwischen zwei Detektionen. Gilt diese
Bedingung fiir eine Mindestanzahl Kcyster an Detektionen, so entsteht daraus ein
Cluster.

In der kartesischen Darstellung muss beachtet werden, dass die z- und y-Position
aufgrund des Messprinzips korreliert sind und die Genauigkeit mit der Entfernung
abnimmt. Der genaue Zusammenhang wird in Abschnitt 6.2.1 dargestellt. Somit
hat ein Cluster nah am Sensor eine hohere Dichte als ein weiter entfernter. Daher
kann ein festes Abstandsmaf zu einer Ubersegmentierung in grofien Entfernungen
oder Untersegmentierungen in geringen Entfernungen fithren. Eine allgemeine Lo-
sung fir dieses Problem ist die Segmentierung mittels Indexstruktur (OPTICS, von
engl. Ordering Points To Identify the Clustering Structure) [ABK99]. Bei dieser
Art der Cluster-Analyse werden die einzelnen Detektionen nach ihrem Abstand in
eine Baumstruktur einsortiert. SchlieBlich bilden die einzelnen Aste des Baums die
Cluster. Dieses Verfahren ist zwar universell einsetzbar, hat jedoch im Gegensatz zu
DBSCAN keine lineare, sondern eine quadratische Komplexitit. Um die radarspezi-
fischen Messeigenschaften zu beriicksichtigen und gleichzeitig eine recheneffiziente
Segmentierung durchzufithren, kann ein gitterbasierter DBSCAN-Ansatz gewahlt
werden [KKD12]. Dabei wird ein virtuelles Gitternetz (engl. grid) iiber Entfernung
und Richtung gespannt. Als Abstandsmafl dient nun die Anzahl der Grid-Zellen,
die zwischen zwei Detektionen liegen. Verwendet der darunterliegende Algorithmus
zur Radar-Signalverarbeitung eine Quantisierung in Entfernung und Richtung, kann
durch eine passende Auslegung des Gitternetzes, die Zuordnung zwischen Detektion
und Gitternetz ohne zusétzlichen Rechenaufwand erfolgen.

Zuséatzlich kann zur Position auch die Dopplergeschwindigkeit als Abstandsmafl
herangezogen werden. Dies ist insbesondere dann hilfreich, wenn zwei Objekte nahe
beieinander sind, die Abstédnde der einzelnen Streuzentren innerhalb eines Objektes
jedoch grof sind. In diesem Fall ist es besonders schwierig zu erkennen, zu welchem
Objekt die einzelnen Streuzentren gehoren. Betrachtet man nun die Dopplerge-
schwindigkeit so entspricht diese einem Sinusverlauf iiber dem Betrachtungswinkel
6 [F6l07; KBD13]. Im einfachsten Fall erfolgt die Cluster-Bildung mithilfe einer
Mahalanobis-Distanz, bei der nicht nur der Abstand zwischen zwei Detektionen ein-
flieit, sondern auch die Differenz der beiden gemessenen Dopplergeschwindigkeiten.
Des Weiteren lésst sich speziell die statische Umgebung segmentieren, indem man
den Abstand zu der zu erwartenden Dopplergeschwindigkeit betrachtet. Die zu er-
wartende Dopplergeschwindigkeit lasst sich geméfl Gl. (6.14) vom Bewegungszustand
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des Systemfahrzeugs ableiten. Durch die Anwendung des DBSCAN-Verfahrens mit
Beriicksichtigung der Dopplergeschwindigkeit erreicht man gerade in dynamischen
Umgebungen eine sehr gute Segmentierung.

6.1.3 Abstraktionsverfahren

Das Speichern einer Vielzahl von Detektionen iiber mehrere Messzyklen hinweg, kann
sehr speicherintensiv sein. Auflerdem ist eine Reprasentation auf Detektionsebene
fiir die nachfolgende Logik nicht optimal. Soll beispielsweise eine Bahnplanung fiir
das Systemfahrzeug erfolgen, miissen andere Verkehrsteilnehmer und Hindernisse
beriicksichtigt werden. Hier wére also ein Abstraktionsgrad auf Objektebene (z. B.
mit den Kategorien Fahrzeug, Fufiginger und statisches Hindernis) wesentlich zweck-
maéafiger. Daher gibt es Ansédtze, die Detektionen in einer allgemeineren Darstellung
zusammenzufassen.

Ein Ansatz, welcher sich insbesondere zur Abstraktion der statischen Umgebung
eignet, sind sogenannte Belegungskarten (engl. Occupancy Grid Maps) [Thr03;
WRKT15]. Bei diesem Verfahren werden die Detektionen auf ein fixes Raster pro-
jiziert. Diese Umgebungskarten konnen beispielsweise genutzt werden, um den
Straflenverlauf zu bestimmen [KSD10] oder stehende Objekte, wie geparkte Fahrzeu-
ge, zu klassifizieren [DHS™ 14]. Die einzelnen Rasterelemente werden auch als Zelle
bezeichnet und représentieren den Belegungszustand. Die Wahrscheinlichkeit p(p; q)
bzw. 1 — p(ui,q), ob eine Zelle (4, q) belegt bzw. nicht belegt ist, hingt dabei von den
vorangegangen T Detektionen z; ab [Thr03]:

p(ﬂi,q|x17 o 7$T) ,U/z,q d p N%q'xt

U= ppiglen, - or) — pliig) t[[l 1= p(piqlae) (62)
Eine wichtige Annahme ist dabei, dass die einzelnen Detektionen unabhéngig sind.
Diese Annahme ist in der realen Welt nicht haltbar, da es zwischen jeder Detektion
zeitliche und rdumliche Korrelationen gibt. Da der genaue Zusammenhang in der
Realitdt nahezu beliebig komplex werden kann, handelt es sich hierbei um eine
zweckméafliige Annahme. Die a priori Wahrscheinlichkeit, ob eine Zelle belegt ist p(i;,q)
kann in Abhéngigkeit vom Umfeld des Systems gewahlt werden. Typischerweise liegt
der Wert zwischen 0,2 und 0,5, da man eher von einer freien Umgebung ausgeht.
Schliefllich muss noch die Wahrscheinlichkeit bestimmt werden, dass die Zelle, in der
eine Detektion auftritt, tatsdchlich belegt ist p(u; q|z¢). Hierbei handelt es sich um das
inverse Sensormodell des Radarsensors. Die Fluktuation bei Radardetektionen lasst
sich, wie in Abschnitt 4.2.2 beschrieben, durch die Swerling Verteilungen modellieren.
Es bleibt noch zu erwédhnen, dass eine feine Rasterung des Grids zwar zu einer héheren
Genauigkeit, jedoch auch zu einem hoheren Speicherbedarf fithrt. So sorgt eine
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Verdoppelung der Rasterauflésung zwar auch zu einer doppelten Positionsgenauigkeit,
jedoch auch zu einer Vervierfachung des Speicherbedarfs im zweidimensionalen Fall.

Urspriinglich fiir die Représentation der statischen Umgebung entworfen, gibt es
mittlerweile auch Konzepte fiir dynamische Belegungskarten [SAD'14]. Dabei wird
jedes dynamische Objekt durch eine lokale Rasterkarte beschrieben. Dazu wird im
Tracking mittels Probability Hypothesis Density (PHD) Filter neben der Position und
Bewegung (in Form von Geschwindigkeit und Bewegungsrichtung) auch das lokale
Grid als Bestandteil des Zustandsvektors betrachtet. Neben dem gesteigerten Spei-
cherbedarf, stellt hier vor allem die korrekte relative Ausrichtung des lokalen Grids zu
den neuen Detektionen ein Problem dar. Da der Bewegungszustand im Allgemeinen
geringfiigig fehlerbehaftet ist, sind Detektionen und Grid nicht korrekt zueinander
ausgerichtet. Eine weitere Losung besteht darin, neben dem Belegungszustand auch
die Bewegungsrichtung in jeder Zelle zu hinterlegen [Nus16]. Dies erhoht zwar weiter
den Speicherbedarf, erlaubt jedoch eine Pradiktion, wie im néchsten Zeitschritt der
Belegungszutand aussehen wird. Bildlich gesprochen, wandern so die zu dynamischen
Objekten gehorenden Belegungen durch die Belegungskarte, wihrend die der stati-
schen an Ort und Stelle verharren. Dazu wird ein kombiniertes PHD-Bernoulli-Filter
verwendet. Die Realisierung erfolgt hierbei durch mehrere Partikel pro Zelle, die mit
einem Modell konstanter Geschwindigkeit pradiziert werden [Nusl6].

Ein alternativer Ansatz zur Abstraktion von Objekten ist die Reprisentation durch
Hillflichen (engl. Bounding Boz). Dabei werden mehrere Detektionen durch recht-
eckige oder dreieckige Fldchen beschrieben. Im Gegensatz zu der Belegungskarte
ist hier keine Quantisierung auf ein festes Raster notwendig. Dafiir lassen sich nur
einfache Geometrien abbilden. Zunéchst muss, wie in Abschnitt 6.1.2 beschrieben,
ein Objekt segmentiert werden. Sofern ein segmentiertes Objekt vorliegt ist der erste
Schritt, die Hillfldche um die Detektionen als Polygon zu beschreiben [KR08]. Wenn
man von einem symmetrischen Objekt ausgeht, wird das Polygon an den &uflersten
Punkten gespiegelt. Annahme hierbei ist, dass der verdeckte Teil des Objekts genau
die gleiche Form hat, wie der sichtbare Teil des Objekts. Fiir jede Kante des so
resultierenden Polygons wird die rechteckige Hillfliche berechnet, wobei eine Kante
der Hullfldche auf der jeweils ausgewéhlten Polygonkante liegt. Am Ende wird die
Kante gewahlt, die die kleinste Hiillfldche liefert. Inbesondere beim Radar kénnen
einzelne Ausreifler in den Detektionen (Fehldetektionen) dazu fithren, dass die Hiill-
fliche kaum mit der Realitét iibereinstimmt [RKD™16]. In diesem Fall muss gepriift
werden, inwiefern das Auslassen einzelner Detektionen die Metrik verbessert. Uber
einen Gewichtungsfaktor lasst sich das Verhéltnis zwischen Anzahl der moglichen
Fehldetektionen und Hiillfldichengrofle einstellen. Geht man davon aus, dass kein
Clutter vorhanden ist, wird der Algorithmus so parametriert, dass die Hillfliche alle
Detektionen einschlieffen muss. Geht man dagegen davon aus, dass Fehldetektionen
vorhanden sind, kann man dem Algorithmus erlauben, eine gewisse Anzahl an poten-
tiellen Fehldetektionen zu ignorieren, um so eine bessere Hiillfldche zu bestimmen.



90 Bestimmung von Fahrzeugumfeld und Fahrzustand

Falls eine Reduktion auf einfache Geometrien nicht moglich ist, besteht weiterhin
die Moglichkeit, mit der Hiillfldche als Polygon weiterzuarbeiten. So kann diese theo-
retisch beliebige Formen annehmen. Der Speicherbedarf wird entsprechend gréfer
und die Weiterverarbeitung in den nachfolgenden Schritten entsprechend komplexer.
Welcher Ansatz der richtige ist, hangt stark von den jeweiligen Anwendungen ab. In
klar strukturierten Umgebungen, in denen die Laufzeit besonders kritisch ist, wie
beispielsweise Autobahn-Szenarien ist der Bounding Box Ansatz von Vorteil. Miissen
dagegen komplexe Geometrien abgebildet werden, weil es beispielsweise zu einer
starken Anndherung der Objekte, wie im Stadtverkehr kommt, haben Grid-basierte
Ansétze Vorteile, da sie diese Komplexitdt abbilden kénnen.

6.2 Bewegungsbestimmung

Im vorherigen Abschnitt wurde die Konturbestimmung thematisiert. Die Bestimmung
der exakten Kontur ist primér im urbanen Umfeld relevant, in dem die Freirdume
sehr beengt und die Abstdnde gering sind. Bei hoheren Geschwindigkeiten tritt dieser
Aspekt in den Hintergrund, da hier vor allem die Geschwindigkeitsbestimmung von
Belang ist. Bei hoheren Geschwindigkeiten werden grofiere Sicherheitsabsténde ein-
gehalten, daher ist die Relativgeschwindigkeit zwischen zwei Objekten entscheidend
dafiir, ob es zu einer Kollision kommt oder nicht.

Die Fragestellung der radarbasierten Geschwindigkeitsbestimmung war bereits Ge-
genstand wissenschaftlicher Untersuchungen [F6107; KBK T 14a; KBK'14b; KBK16].
An dieser Stelle soll ein probabilistisches Rahmenwerk geschaffen werden, dass die
Problemstellung der Bewegungsbestimmung beschreibt [BKK'15]. Basierend auf
diesem Rahmenwerk wurden bereits Erweiterungen entwickelt, die eine effiziente
Berechnung erméglichen [RBDT15; RBH'16]. Aulerdem wurden dhnliche Ansétze
entwickelt, um das Tracking anderer Objekte zu ermdéglichen [KSD16]. Die Gliederung
ist dabei wie folgt: Zunédchst wird eine Bewegungsschétzung auf Basis der Positi-
onsdnderung vorgestellt, die eine gute Eindeutigkeit bietet und auch mit heutigen
LIDAR-Systeme moglich ist. Dann folgt eine Doppler-basierte Bewegungsschitzung,
die eine besonders hohe Genauigkeit bietet. Schliefilich werden beide Verfahren
kombiniert um eine hohe Eindeutigkeit und Genauigkeit zu erzielen.

6.2.1 Positionsbasierte Schitzung

In diesem Abschnitt wird die positionsbasierte Bestimmung des Bewegungszustands
erlautert. Als Messmodell kommt das in Abschnitt 2.4.1 beschriebene Modell zum
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Einsatz. Dabei wird eine Detektion durch die Parameter my = [0, rg, vD,k]T be-
schrieben. Des Weiteren geht man davon aus, dass jeder dieser Werte einem nor-
malverteilten Fehler mit der Varianz o3, 02 bzw. o2 unterliegt. Der genaue Wert
héngt dabei stark von der Auslegung des Radarsystems sowie der Parametrierung
des verwendeten Detektionsalgorithmus ab, so dass eine empirische Ermittlung
ratsam ist. Zusammengefasst ldsst sich die Kovarianzmatrix 3 als Diagonalmatrix
darstellen:

¥ = o2 (6.3)

Die Kovarianzmatrix ist dabei entscheidend dafiir, wie viel Gewicht bei der spéteren
Berechnung jeder einzelnen Detektion eingerdumt wird.

Zur positionsbasierten Bewegungsschéitzung wird die Verschiebung der Detektionen
von einem Zeitschritt zum nichsten berticksichtigt. Hierzu muss eine Transforma-
tionsgleichung zwischen zwei Zeitschritten bestimmt werden. Doch zunéchst ist es
zweckméfig, die Detektionen in ein kartesisches Koordinatensystem zu tiberfiithren,
da sich die beliebige Bewegung eines starren Korpers nur schwer im Polarkoordi-
natensystem des Radars ausdriicken ldsst. Diese Koordinatentransformation erfolgt
durch die Funktion U(my) unter Beriicksichtigung der Einbauposition des Sen-
sors:

r cos (O + ag) + xs

Ul(mg) = T sin (O + as) + ys

(6.4)

In dieser Gleichung bezeichnen zg und yg die Einbauposition und ag den Ein-
bauwinkel des Sensors beziiglich eines fahrzeugfesten Koordinatensystems, wie in
Abschnitt 2.4.3 beschrieben. Da die Hinterachse bei PKW im Allgemeinen die Sei-
tenfithrung sicherstellt, ist an dieser Stelle die Quergeschwindigkeit v, nahezu Null,
sofern das Fahrzeug nicht im Grenzbereich betrieben wird [ISO11; Zom91]. Aus fahr-
dynamischen Gesichtspunkten ist es daher sinnvoll, ein Koordinatensystem zu wéhlen,
dessen Ursprung auf der Hinterachse liegt und dessen x-Achse entlang der Fahr-
zeugléngsachse lauft. Die selbe Annahme kommt ebenfalls bei der Verwendung des
Einspurmodells zum Einsatz und kann spater auch fiir die Eigenbewegungsschétzung
genutzt werden (sieche Gl. (6.21)).

Da die Detektionen jetzt einen Fahrzeugbezug haben, kann die Transformations-
gleichung aufgestellt werden, welche die Verschiebung relativ zum Systemfahrzeug
anhand dessen Eigenbewegung beschreibt. Im Folgenden erfolgt die Bestimmung
der Eigenbewegung als Ableitung aus Detektionen von statischen Objekten. Die
Bestimmung von bewegten Objekten bei bekannter Eigenbewegung wére analog
moglich, jedoch miisste die Relativgeschwindigkeit zueinander berticksichtigt werden.
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Betrachtet man die Eigenbewegung v = [w,vx,vy]T mit der Drehrate ¢ und den
Geschwindigkeiten v, und v,, so lautet die Transformationsgleichung T (my, v) fiir
eine Detektion mj wie folgt:

cos (YTy) —sin (YTm) veTm

T (my, v) = sin E@/}TM) cos (Y1) ] U (my,) + [vyTM] (6.5)
Dabei bezeichnet Ty die Dauer des Zeitschritts, beispielsweise zwischen zwei auf-
einander folgenden Messungen. Dabei wird davon ausgegangen, dass die Eigen-
bewegung v in diesem Zeitraum ndherungsweise konstant ist. Eine analytische
Bestimmung der resultierenden Kovarianz ist unverhaltnisméfig aufwandig, es kann
jedoch die Taylor-Approximation erster Ordnung fiir den Arbeitspunkt bestimmt
werden [Ghil0]:

T (my,v) =J (my,v) I (my,v) (6.6)

Die Jacobi-Matrix J beinhaltet die zur Bestimmung der Taylor-Approximation
notwendigen partiellen Ableitungen:

J (my,v) = [ang,v) dT(m,v) OT(m,v)

or ovp (67)

:| m=my
Nachdem nun eine Transformation im kartesischen System mit den dazugehori-
gen Kovarianzmatrizen vorliegt, kénnen aufeinanderfolgende Messungen zueinander
registriert und dariiber die Bewegungen abgeleitet werden. Dazu wird ein robus-
ter Registrierungsansatz genutzt [JV05]. Jede Messung wird als Mischverteilung
dargestellt, wobei jede einzelne Detektion durch eine Normalverteilung innerhalb
dieser Mischverteilung repréasentiert wird. Dazu wird p (x|p, ¥) als die reellwerti-
ge Variante der Gaufischen Dichtefunktion (3.32) fiir den M-dimensionalen Fall
definiert:

e—%(x—H)Tzfl(x—ﬂ) (6.8)

1
p(x|p,X) = N

Daraus lasst sich die Dichtefunktion der Mischverteilung f (x) fiir eine Messung in
der polaren Darstellung bilden:

K

Fx) = 22D p(xjmy, 3) (6.9)

Die Messung besteht dabei aus K Detektionen.
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Wendet man nun auf diese Dichtefunktion die Transformation nach Gl. (6.5) an, so
lautet die resultierende Funktion f’ (x):

K
700 = 5 > p (T (miv) T (m,v)) (6.10)
k=1

In Abb. 6.2 sind zwei aufeinander folgende Messungen exemplarisch dargestellt. Die
Ellipsen stellen den 30 Bereich fiir jede Detektion dar. In Summe reprisentieren sie die
Mischverteilung f’ (x) zum Messzeitpunkt ¢, sowie zum vorangegangen Messzeitpunkt
(i—1). Die Verschiebung der Detektionen zum Zeitpunkt i gegeniiber Zeitpunkt (i —1)
korrespondiert zu der Strecke, die das Systemfahrzeug zwischen beiden Messungen
zuriickgelegt hat.

GeméB [Sco01] kénnen zwei Messungen aufeinander registriert werden, indem die
l5-Norm der Dichtefunktionen betrachtet wird. Fiir die Normalverteilungen p (x|u, X)
und p (x|p’, X’) lautet die lo-Norm p (0| — ', X + X7). Diese wird maximal, wenn
der Abstand g — p’ unter Berticksichtigung der gemeinsamen Kovarianz X + X’
minimal ist. Mochte man die Transformation nach Gl. (6.5) nun nutzen, um die
Bewegung v zu bestimmen, lautet die entsprechende Metrik

K Q
d(v) = KLQZZp(om,q,rk,q) (6.11)

k=1gq=1

mit den dazugehérigen Mittelwerten T}, , und Kovarianzen I'y, 4:

Trq =T (m{’,v) = T (m{,0) (6.12)
T, =T (m,(j%v) 4T (m,(;_l)7 0) (6.13)

Der Index (i) bezeichnet die aktuelle Messung bestehend aus K Detektionen und
der Index (i — 1) die vorangegangene Messung bestehend aus @ Detektionen. Durch
die Minimierung von d(v) lasst sich so der Parametervektor v schéitzen. Aufgrund
Nicht-Konvexitit der Optimierungsfunktion d(v) sollten ein guter Startwert und ein
Optimierungsverfahren eingesetzt werden, welches eine gewisse Robustheit gegeniiber
lokalen Minima bietet. Geeignet ist beispielsweise ein Simplex-Verfahren und das
Ergebnis der vorangegangen Messung als Startwert.

Zusétzlich kann mehr als eine vergangene Messung beriicksichtigt werden. Dazu
werden die Messungen (¢ — 1),..., (i — h) mit den bisherigen Bewegungsschétzungen
auf den Bezugspunkt (i —1) transformiert und zusammengefiihrt. Sobald die Messung
(¢) vorliegt, wird mithilfe der neuen Referenz eine neue Bewegungschétzung generiert.
Dadurch lasst sich die Schitzung im Falle konstanter Geschwindigkeit und Gierrate
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Abbildung 6.2: Eine exemplarische Darstellung der 30 Bereiche der ein-
zelnen Detektionen in blau (—). Die 30 Bereiche der
vorherigen Messung sind in rot gepunktet () darge-
stellt. Das Systemfahrzeug ist als graue Box eingezeichnet.
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verbessern, wie in Abschnitt 6.2.4 dargestellt wird. Dafiir muss jedoch ein groflerer
Rechenaufwand in Kauf genommen werden. Der Rechenaufwand steigt jeweils linear
mit der Anzahl der aktuellen Detektionen und der Anzahl der Referenzdetektio-
nen aus den vorherigen Messungen. Verdoppelt man also die verwendete Historie,
verdoppelt sich auch der Rechenaufwand.

6.2.2 Doppler-basierte Schatzung

Neben den Positionsinformationen zweier konsekutiver Messungen, konnen auch die
Doppler-Informationen zur Bewegungschitzung herangezogen werden [KBD'13].
Durch Berticksichtigung der Doppler-Information kann die Genauigkeit gesteigert und
der Einfluss von Stérungen, wie beispielsweise bewegte Objekte, reduziert werden.
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Damit man die Dopplergeschwindigkeit beriicksichtigen kann, muss zunéchst fiir jede
potentiell statische Detektion die zu erwartende Dopplergeschwindigkeit beschrieben
werden. Dies geschieht durch die Funktion ¢(myg,v) unter Berticksichtigung des
Bewegungszustands v fiir die Detektion my:

t(my,v) = = (vz — Yhys) cos(0r + as)
— (vy + Yzg) sin(fy, + ag) (6.14)

Dabei betréigt die Geschwindigkeit des Sensors v, — 1ys in Fahrzeugléngsrichtung
(x-Richtung) und v, + ¥zg in Fahrzeugquerrichtung (y-Richtung). Die Dopplerge-
schwindigkeit einer stationdren Detektion k ergibt sich aus der radialen Projektion
unter dem Winkel 0, + ag. Die entsprechende Varianz der zu erwartenden Doppler-
geschwindigkeit ldsst sich analog zu Gl. (6.7) approximieren:

at(m,v)

v(mk,V)=< 30 ) >a§ (6.15)

Analog zur positionsbasierten Bestimmung lasst sich die Abweichung zwischen
erwarteter und gemessener Dopplergeschwindigkeit bestimmen:

tka = vD,k, —t (mk, V) (616)

Dk = 012) + v (my,v) (6.17)

Als Ma8 fiir die Ubereinstimmung unter Beriicksichtigung der Standardabweichung
kann ebenfalls die [5>-Norm der Dichtefunktion herangezogen werden. Die Dopplerge-
schwindigkeit wird somit iiber den Term p (O|tp k, YD) bertcksichtigt. In Abb. 6.3
ist die Diskrepanz zwischen erwarteter und gemessener Dopplergeschwindigkeit
visualisiert. Fiir jede Detektion wird dabei die Differenz iiber den Betrachtungs-
winkel (d.h. Richtung der Detektion beziiglich des Fahrzeugs) aufgetragen. Der
3o Korridor ist dabei hellblau hinterlegt. Wie aus Gl. (6.17) und Gl. (6.15) ersicht-
lich, ist dieser nur beziiglich des Winkels von der jeweiligen Detektion abhingig.
Somit ergibt sich fiir jede Detektion unter einem bestimmten Winkel derselbe
Korridor. Die resultierende Varianz besteht dabei aus der Varianz der Doppler-
messung o2. Hinzu kommt die Varianz der postulierten Doppler-Geschwindigkeit
v(myg,v). Da der zu erwartende Doppler-Wert als radiale Projektion berechnet
wird (siehe Gl (6.14)), ist die Funktion ~(my,v) die transformierte Varianz o
des Winkels. Dieser transformierte Wert wird mit betragsméfig groflerem Betrach-
tungswinkel ebenfalls grofler. Der 30 Korridor wird daher zu den Seiten hin wei-
ter:

K
1
dp,onty (V) = 7= > p(Oltpk0.k) (6.18)
k=1
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Abbildung 6.3: Eine exemplarische Darstellung der Diskrepanz zwischen
der (aufgrund der Eigenbewegung) erwarteten und ge-
messenen Dopplergeschwindigkeit iiber dem Betrachtungs-
winkel. Ein Korridor von 3¢ ist hellblau hinterlegt.
© 2015 IEEE [BKK™15]

Fir diese Gleichung existiert kein eindeutiges Minimum, so dass v nicht eindeutig
bestimmt werden kann [KBK™116]. Fiir den Fall, dass man von einer Fahrt ohne
Quergeschwindigkeit ausgehen kann (d.h. v, = 0), existiert jedoch eine Losung.
Alternativ kann das kombinierte Verfahren angewandt werden, welches im folgenden
Abschnitt beschrieben wird.

6.2.3 Kombiniertes Verfahren

Durch die Kombination beider Verfahren lassen sich die jeweiligen Vorteile verbin-
den: Da die geometrische Anordnung statischer Objekte in realen Verkehrssitua-
tionen nahezu nie eine vollstdndig symmetrische Anordnung aufweisen, lasst sich
iiber die positionsbasierte Schitzung eine eindeutige Eigenbewegung ermitteln. Die
Positionsunsicherheit der Detektionen ist vergleichsweise grof, gemessen an ihrer
Positionsénderung von einem Zeitschritt zum néchsten. Daher ist auch die Eigenbe-
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wegungschitzung einer gewissen Messunsicherheit unterlegen. Diese lasst sich durch
Hinzunahme einer Doppler-basierten Schétzung deutlich verbessern. Dafiir besitzt
die Doppler-basierte Schiatzung eine schlechtere Eindeutigkeit. Werden beide Schét-
zungen kombiniert, so erhdlt man eine gute Eindeutigkeit und eine hohe Genauigkeit.

Erginzt man die Positionsmetrik (6.11) um den Doppler-Beitrag p(0|tp k. YD k), SO
erhilt man die kombinierte Metrik dp(v):

K Q
do (V) = 225 22 2 (O Tk Ti) - p Ol 0.0 (6.19)

k=1 qg=1

Es wird an dieser Stelle davon ausgegangen, dass die Positions- und die Doppler-
Verteilungen jeweils statistisch unabhéngig sind, was fiir reale Messungen naherungs-
weise zutrifft. Das Produkt p(0| Ty, T%) - p(0|tp &, Yp,k) Wird genau dann maximal,
wenn sowohl die Verschiebung zwischen aktueller und vorheriger Detektion als auch
die detektierte Dopplergeschwindigkeit zur Eigenbewegung v passen. Dieser Zusam-
menhang l4sst sich nutzen, um fiir gegebene Radarmessungen die Eigenbewegung zu
bestimmen. Dazu stellt man ein Maximierungsproblem auf, bei welchem man tiber
die Metrik dp(v) optimiert:

{4, 0, 0, } = arg max dp (v) (6.20)

P,V ,Vy

Damit das globale Optimum erreicht wird, miissen zwei Anforderungen erfiillt sein:
Zum einen muss die aus der Eigenbewegung ermittelte Verschiebung so sein, dass
die @@ Detektionen aus dem vorherigen Zeitschritt den K Detektionen aus dem
aktuellen Zeitschritt moglichst gut zugeordnet werden kdnnen. Zum anderen muss die
anhand der eigenen Bewegung bestimmte Dopplergeschwindigkeit, die fiir statische
Detektionen erwartet wird, mit der tatsidchlich gemessenen Dopplergeschwindigkeit
moglichst genau tibereinstimmen. Die Optimierung kann wieder mittels Simplex-
Verfahren bei geeignetem Startwert durchgefithrt werden (siehe Abschnitt 6.2.1).

Wenn man davon ausgehen kann, dass das Systemfahrzeug keine laterale Bewegung
an der Hinterachse erfihrt oder, anschaulich gesprochen, nicht driftet, ldsst sich
vy = 0 setzen. Dadurch reduziert sich der Freiheitsgrad um 1 und die Genauigkeit
des Verfahrens steigt:

{(1h, b, } = arg max dp (v)|, 0 (6.21)
P, Vg Y

Obwohl das Verfahren, wie bisher beschrieben, mit nur einem Sensor funktionsfahig
ist, ldsst es sich auf beliebig viele Sensoren erweitern. Dazu wird fiir jeden Sensor
das Optimalitédtskriterium dp(v) aufgestellt und iiber die Detektionen aller Sensoren
optimiert.
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Abbildung 6.4: Einfluss der Standardabweichung der Dopplergeschwindig-
keit o, auf die Unsicherheit des Verfahrens bei konstan-
ter Standardabweichung in Entfernung o, und Azimutwin-
kel o B

Weiter ldsst sich der Schétzfehler des Verfahrens reduzieren, wenn mehrere Messungen
aus der Vergangenheit beriicksichtigt werden. Betrachtet man beispielsweise die h
letzten Messungen, so lasst sich diese Erweiterung sehr effizient durchfiihren, indem
man, nachdem die Eigenbewegung fiir den Schritt (i) berechnet wurde, die Messungen
(i—h),...,(i—1) an die gleiche Bezugsposition wie die (i)-te Messung transformiert.
Sobald die (¢ + 1) Messung empfangen wird, haben alle vergangenen Messungen die
Referenzposition und -ausrichtung.

6.2.4 Experimentelle Ergebnisse

Zur experimentellen Verifikation des Verfahrens werden Realmessungen verwendet.
Diese wurden mit einem 77 GHz Radar der Firma Astyx aufgezeichnet. Als Modu-
lation wurde das CS-Verfahren mit einer Bandbreite von 500 MHz verwendet. Die
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Abbildung 6.5: Einfluss der Anzahl an vorherigen Messungen h, die zur
Schitzung der aktuellen Eigenbewegung herangezogen wer-
den.

Winkelbestimmung wurde mit einem uniformen Antennenarray mit 2 Sende- und 10
Empfangsantennen realisiert. Die Messrate des Sensors betrdgt 15 Hz und es wurden
1500 Einzelmessungen fiir die Auswertung genutzt. Die Messdaten stammen aus ei-
nem urbanen Umfeld und das Systemfahrzeug fuhr circa 30 km/h. Sofern nicht anders
angegeben, wird als Standardabweichung des Sensors g = 0,5° in Azimut-Richtung,
or = 0,2 m in Entfernung und o, = 0,1 } beziiglich der Dopplergeschwindigkeit
angenommen. Als Referenz dient ein Intertialmesssystem mit Unterstiitzung durch
Differentielles GPS (DGPS) vom Typ ADMA der Firma Genesys. Dadurch erreicht
das Referenzsystem einen Positionsfehler kleiner 2 cm. Als Systemfahrzeug dient
eine Mercedes-Benz S-Klasse der Baureihe 222 mit dem Baujahr 2013.

Zunéchst werden die Einflussfaktoren auf das Verfahren betrachtet. Dazu wird in
Abb. 6.4 der Modellparameter fiir die Standardabweichung der Dopplergeschwindig-
keit o, variiert. Dazu wird jeweils der RMSE der Geschwindigkeit €(0,,) und Gierrate

(1)) betrachtet. Wie man sieht, ist das Verfahren sehr sensitiv, was die korrekte
Standardabweichung der Dopplergeschwindigkeit betrifft. Dabei erzielt ein Wert von
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Abbildung 6.6: Vergleich des Schétzfehlers der Geschwindigkeit anhand
verschiedener Bestimmungsverfahren.

o, = 0,1 7 die besten Ergebnisse. Diese hohe Sensitivitdt hat folgende Ursache: Bei
einem zu niedrigen Wert wird die Normalverteilung nach Gl. (6.17) sehr schmal. Da-
durch iiberlappen sich die erwartete und gemessene Dopplergeschwindigkeit aufgrund
von Messunsicherheiten nicht mehr. Wird dagegen die Standardabweichung zu grof3
gewédhlt, verliert der Doppler-Term bei der Optimierung sein Gewicht und der Gradi-
ent der Optimierungsfunktion rund um das Optimum nimmt ab. Die Abhéngigkeit
der Anzahl vorheriger Messungen h, die zur Ermittlung der Eigenbewegung genutzt
werden, ist in Abb. 6.5 dargestellt. Es ist zu sehen, dass der Schéitzfehler beziiglich
0, weitestgehend unabhéngig ist von der Anzahl der berticksichtigten Messungen.
Dagegen verbessert sich die Gierratenschiatzung 1/3 von eine RMSE 0,435 °/s bei
h =1 um 11% auf 0,386 °/s bei h = 8. Eine Beriicksichtigung weiterer Messungen
aus der Vergangenheit bringt dagegen keine weitere Verbesserung.

Um das beschriebene Verfahren zu analysieren, wird zunéchst der Fall mit zwei
Freiheitsgraden betrachtet (v, = 0). Hierbei wird das Schétzergebnis mit der serien-
méfBigen Fahrzeug-Odometrie und dem radarbasierten Verfahren nach [KBD'13]
verglichen. Dieses Verfahren fiihrt eine Regression durch, bei welcher ein Sinus durch
die stationdren Detektionen im 6-vp-Raum gelegt wird. Aus den Parametern des
Sinus (Phase und Amplitude) lassen sich 9, und ¢ ableiten. Daher wird das Verfahren
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Abbildung 6.7: Vergleich des Schéatzfehlers der Gierrate anhand verschiede-
ner Bestimmungsverfahren.

im Folgenden als Sinefit bezeichnet. Die Visualisierung der Analyse erfolgt mittels
Bozx Plot. Der Kasten erstreckt sich dabei vom unteren zum oberen Quartil. Die
Linie innerhalb des Kastens markiert den Median. Die Whisker kennzeichnen den
Bereich, in dem Werte von bis zum 1,5-fachen des Quartilsabstands liegen. Groflere
Ausreifler sind durch Kreuze gekennzeichnet.

In Abb. 6.6 ist die Abweichung der geschitzten Geschwindigkeit 0,, dargestellt. Wéh-
rend die Fahrzeug-Odometrie eine Standardabweichung von 0,072 m/s und einen
mittleren Fehler von -0,095 m/s erzielt, erreichen beide radarbasierten Verfahren
eine Standardabweichung von 0,022 m/s und einen mittleren Fehler von 0,021 m/s.
Die Abweichung der geschiitzten Gierrate 1 ist in Abb. 6.7 visualisiert. Der Gierra-
tensensor des Fahrzeugs hat hier einen Standardabweichung von 0,248 ° /s und einen
mittleren Fehler von -0,136 °/s. Hier zeigen die radarbasierten Verfahren eine grofiere
Standardabweichung, liegen jedoch im Mittel ndher an der Realitdt, was vor allem fiir
Lokalisierungsanwendungen, wie Dead Reckoning hilfreich ist [TBFT05]. Das Sinefit
Verfahren erzielt eine Standardabweichung von 0,447 °/s und einen mittleren Fehler
von 0,034 °/s. Das probabilistische Verfahren erreicht eine Standardabweichung von
0,386 °/s und einen mittleren Fehler von 0,016 °/s.
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Abbildung 6.8: Vergleich der Schitzfehler der Eigenbewegungsparameter
im Fall mit drei Freiheitsgraden.

Fir den Fall mit drei Freiheitsgraden ist ein direkter Vergleich zur Fahrzeug-
Odometrie und dem Radarverfahren nach [KBD*13] nicht moglich, da diese je-
weils nur zwei Freiheitsgrade bestimmen. Daher sind in Abb. 6.8 die verschiedenen
Parameter des probabilistischen Verfahrens dargestellt. Die longitudinale Geschwin-
digkeit 0, hat eine Standardabweichung von 0,037 m/s und einen mittleren Fehler
von 0,020 m/s, wiahrend die laterale Geschwindigkeit ¢, eine Standardabweichung
von 0,178 m/s und einen mittleren Fehler von 0,011 m/s aufweist. Dagegen dndert
sich die Standardabweichung fir die geschétzte Gierrate ¥ auf 2,607 ° /s sowie der
mittlere Fehler auf -0,118 °/s. Beziiglich der longitudinalen Geschwindigkeit erreicht
das Verfahren mit drei Freiheitsgraden also vergleichbare Ergebnisse wie mit zwei
Freiheitsgraden. Jedoch erhdht sich die Abweichung beziiglich der Gierrate um eine
Gro6Benordnung. Daher ist das Verfahren mit drei Freiheitsgraden nur dann sinnvoll
anzuwenden, wenn eine nennenswerte laterale Geschwindigkeit erwartet wird. Dies
ist beispielsweise dann der Fall, wenn hochdynamische Fahrmanéver zu erwarten
sind oder der Untergrund nicht ausreichend befestigt ist.

Als Beispiel soll nun eine Dead Reckoning Anwendung gezeigt werden. Hierbei wurde
mit den drei Verfahren (Fahrzeug-Odometrie, Sinefit und dem probabilistischen Ver-
fahren aus dieser Arbeit) die Eigenbewegung des Fahrzeugs geschétzt. Die Ergebnisse
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Absoluter Fehler / m  Relativer Fehler / %

Fahrzeug-Odometrie 34,5 4,17
Sinefit [KBD113] 13,7 1,66
Diese Arbeit 3,0 0,37

Tabelle 6.1: Vergleich der absoluten und relativen Positionsfehler bei Dead
Reckoning tiber eine Strecke von 827 m.

sind in Tabelle 6.1 dargestellt. Insgesamt wurde eine Strecke von 827 m zuriickgelegt.
Nach dieser Strecke resultiert die aufintegrierte Fahrzeug-Odometrie in einem Fehler
von 34,5 m. Der Fehler vom Sinefit Aglorithmus liegt bei 13,7 m und der vom proba-
bilistischen Ansatz bei 3,0 m. Somit liegt der relative Fehler bei 0,37 % der gesamten
zuriickgelegten Strecke. Bei den absoluten Werten ist jedoch zu beachten, dass sich
dieses Ergebnis je nach Streckenfithrung und Fahrverhalten &ndern kann. Allerdings
erhélt man durch die Fahrzeug-Odometrie die groiten Fehler, denn diese sind stark
beeinflusst von Reifengeometrie und -dynamik sowie Nichtidealitdten des Gyroskops
[KBD*15]. Das Sinefit Verfahren schneidet besser ab, da es die Geschwindigkeit aus
der Umgebung ermittelt. Das probabilistische Verfahren zeigt hier die besten Ergeb-
nisse, da es die Geschwindigkeit direkt aus der Position und Dopplergeschwindigkeit
ableitet (siehe Gl. (6.11)). In Abb. 6.9 ist das Gelédnde auf dem der Test durchgefiihrt
wurde, sowie das Ergebnis aus dem probabilistischen Verfahren dargestellt.

6.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel werden verschiedene Konzepte zur Weiterverarbeitung von Ra-
darsensordaten behandelt. Der Fokus liegt dabei auf Applikationen aus dem Au-
tomobilumfeld. Hierbei existieren zwei wesentliche Aspekte. Zum einen handelt es
sich dabei um die Positions- und Konturbestimmung von Objekten, die der Sensor
detektiert, was im ersten Abschnitt thematisiert wird. Zum anderen handelt es sich
um die Ableitung des Bewegungszustands, anhand von Positionsverschiebung und
gemessener Dopplergeschwindigkeit. Dies ist im zweiten Abschnitt am Beispiel der
Eigenbewegungsbestimmung dargestellt.

Im Abschnitt 6.1 wird zunéchst das Thema Konturbestimmung erértert. Dies stellt
eine der grofiten Herausforderungen in der aktuellen Entwicklung des Automobilra-
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Abbildung 6.9: Bestimmung der relativen Position mittels Dead Reckoning
mit dem in Abschnitt 6.2.3 beschriebenen, kombinierten
Verfahren.

dars dar. Auf der einen Seite méchte man fiir die Applikation nicht nur die Position,
sondern auch die rdumliche Ausdehnung von Objekten bestimmen. Auf der anderen
Seite liefert der Radarsensor keine dquidistanten Detektionen auf der Objektober-
fliche, sondern detektiert Streuzentren. Wie viele Streuzentren sich auflésen lassen,
héngt von der eingesetzten Sensorik ab. Ein Sensor mit grofler Apertur und hoher
Sensitivitat hat ein besseres Auflosungsvermogen als ein Sensor mit kleiner Apertur
und schlechter Sensitivitdt. Doch auch die eingesetzte digitale Signalverarbeitung hat
einen erheblichen Einfluss auf das Detektionsvermégen. Um dies zu verdeutlichen
wird ein state-of-the-art Strahlformungsalgorithmus mit einem Maximum-Likelihood-
Ansatz verglichen. Dabei zeigt sich, dass ersterer nur eine grobe Position des Objekts
liefert, wéihrend letzterer eine Vielzahl von Streuzentren entlang der Fahrzeugkontur
auflosen kann. Anschliefend wird darauf eingegangen, wie mit den generierten De-
tektionen weiter verfahren werden kann. Der klassische Ansatz sieht dabei so aus,
dass zunéchst die Detektionen zu Objekten segmentiert werden und diese Objekte
dann beispielsweise durch Tracking-Verfahren verfolgt werden. Aulerdem kénnen
Objektabmessungen mittels Bounding Box bestimmt werden. Einen alternativen
Ansatz stellen die Belegungskarten (engl. Occupancy Gridmaps) dar. Dieser Ansatz
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stammt aus der Robotik und diente urspriinglich dazu, eine statische Umgebung
abzubilden. Dazu wird das Fahrzeugumfeld in Zellen unterteilt und fiir jede Zelle wird
eine Belegungswahrscheinlichkeit anhand der aktuellen und vergangenen Detektionen
berechnet. Neueste Veroffentlichungen beschreiben auch, wie sich dieser Ansatz fiir
dynamische Objekte verwenden ldsst, indem jeder Zelle auch ein Bewegungsvektor
zugeordnet wird.

Im Abschnitt 6.2 wird der Aspekt der Bewegungsbestimmung betrachtet. Dies ist im
Radarkontext ein spezieller Aspekt, da der Radarsensor aufgrund des Dopplereffekts
in der Lage ist, eine Geschwindigkeitsprojektion direkt zu messen. Ein Thema der
aktuellen Forschung ist dabei die Eigenbewegungsbestimmung des Systemfahrzeugs.
In dieser Arbeit wird ein probablistisches Framework entwickelt, um diese Aufgabe
zu l6sen. Dabei wird eine kombinierte Metrik fiir eine Schétzung, sowohl auf Basis
der Positionsverschiebung als auch der Dopplergeschwindigkeit hergeleitet. Es kann
gezeigt werden, dass eine Geschwindigkeitsschédtzung deutlich bessere Ergebnisse
liefert als die im Fahrzeug serienméflig vorhandene Geschwindigkeitsbestimmung
anhand der Raddrehzahlen. Bei der Gierrate erreicht das radarbasierte Verfahren
zwar nicht die geringe Standardabweichung des Gierratensensors, jedoch erméglicht
es eine Schiatzung mit einem mittleren Fehler von nahezu Null. Dies macht es fiir
Dead Reckoning und Lokalisierungsanwendungen interessant, wie aus dem Beispiel
ersichtlich wird.






Kapitel 7

Gesamtfazit und Ausblick

In diesem Kapitel werden noch einmal die wesentlichen Aspekte dieser Arbeit zusam-
mengefasst. Dabei wird ein besonderes Augenmerk auf die technischen Neuerungen
gelegt, welche im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurden. Schlielich folgt ein
Ausblick auf aktuelle Forschungsthemen, die Potential fiir Weiterentwicklungen
bieten.

7.1 Fazit

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die gesamte digitale Signalverarbeitungskette der
modernen Automobilradare behandelt. Mit dem Ziel, das Auflésungsvermogen und
die Robustheit dieser Systeme zu optimieren, konnten verschiedene Mafinahmen
identifiziert werden. Hierbei handelt es sich um Verbesserungen bestehender Si-
gnalverarbeitungsansitze und neuartige Ansdtze. Nach der Erlauterung der fir
Automobile relevanten radartechnischen Grundlagen, folgt die Einfithrung eines
allgemeinen Signalmodells. Auf Basis dieser Modellierung werden Verfahren zur
hochauflésenden Signalverarbeitung vorgestellt. Dabei ist eine Erweiterung des De-
tektionsverfahrens mittels autoregressivem Modell beschrieben, welches auch bei
teilweise unbekannten Phasenbeziigen eingesetzt werden kann, falls beispielsweise
ein Sensor mit Sende-Multiplex-Technik vorliegt. Aulerdem wird in dieser Arbeit
erstmalig eine Implementierung des Relax-Verfahrens vorgestellt, das eine hohe Ne-
benldufigkeit bei limitiertem Speicher ermoglicht. Dadurch lédsst sich das Verfahren
auch fiir mehrdimensionale Probleme (z. B. Detektion von Richtung, Entfernung und
Dopplergeschwindigkeit) auf GPU oder FPGA umsetzen. Beim Thema Kalibrierung
werden die verschiedenen Einflussfaktoren erldutert. Anhand eines Beispiels wird
gezeigt, wie sich der durschnittliche Winkelfehler fiir einen Radarsensor mit 10 Emp-
fangskanélen auf 0,1° bei der Winkelbestimmung reduzieren liasst. Des Weiteren ist in
dieser Arbeit erstmalig ein Verfahren zur Stérdetektion und -reduktion beschrieben,
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das auf Mustererkennungsverfahren aus der Bildverarbeitung basiert. Moglich ist
dies durch das Chirp-Sequence-Verfahren, welches mehr Abtastpunkte liefert als ein
klassisches frequenzmoduliertes Dauerstrichradar. Wandelt man das Empfangssignal
in ein Grauwertbild um, so lassen sich mittels des MSER-Algorithmus Stérungen
identifizieren und herausfiltern. Dadurch kann verhindert werden, dass schwache
Reflexionen durch Stérungen maskiert werden, wie die experimentellen Ergebnisse
zeigen. Schlieflich zeigt diese Arbeit auf, welche neuen Applikationen sich durch
hochauflésende Radarsensorik ergeben. Dabei werden sowohl Aspekte der Positions-
als auch der Bewegungsbestimmung betrachtet. Es wird gezeigt, wie sich eine Viel-
zahl von Streuzentren, beispielsweise auf einer Fahrzeugoberfliche auflésen lésst.
Trégt man diese Detektionen in eine Belegungskarte ein, ldsst sich ein sehr prézises
Abbild der Umgebung generieren. Alternativ kénnen die Detektionen mit geeigneten
Verfahren segmentiert und Hiillflachen abgeleitet werden, um eine einfache Beschrei-
bung von Objektabmessungen zu generieren. Dariiber hinaus wird gezeigt, wie sich
anhand von Radardetektionen die Eigenbewegung des Systemfahrzeugs bestimmen
lasst. Dazu werden Dopplergeschwindigkeits- und Positionsinformationen in einem
probablistischen Framework ausgewertet.

Insgesamt ldsst sich folgendes Restimee ziehen: Durch Einsatz effizienter Algorithmen
lasst sich das Detektionsverhalten und die Robustheit von Automobilradaren deutlich
steigern. Aufgrund der Komplexitédt der Algorithmen f&llt ein gewisser Rechenauf-
wand an. Dieser Aufwand muss immer in Relation zu den Kosten fiir zusitzliche
Hochfrequenzkomponenten, wie beispielsweise ein groferes Empfangsarray, um das
Auflésungsvermogen zu steigern, betrachtet werden.

7.2 Ausblick

Bei kamerabasierten Sensorsystemen fiir Automobilanwendungen liegt eine Viel-
zahl der Bildverarbeitungsalgorithmen bereits heute als integrierte Schaltungen vor
[HHH™17]. Hier haben Radarsysteme noch ein grofies Potential. Durch eine Umset-
zung der beschriebenen Algorithmen als integrierte Schaltung oder auf FPGA-Basis
konnen auch kurze Messintervalle in Echtzeit realisiert werden. Auflerdem lassen sich
die Algorithmen noch effizienter gestalten, wenn die hochauflésende Detektion nur
selektiv angewandt wird [EHZ17]. So bietet insbesondere die mehrstufige Implemen-
tierung des Relax Verfahrens, das im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurde, das
Potential, den hohen Detaillierungsgrad nur in Bereichen zu berechnen, die fiir das
Assistenzsystem relevant sind. Mit steigender Ausstattungsrate von Assistenzsyste-
men in Fahrzeugen im realen Straflenverkehr wird die Bedeutung von wechselseitigen
Storungen und Verfahren zur Stérunterdriickung zunehmen. Statt wie in dieser Ar-
beit beschrieben, die gestorten Signalteile herauszufiltern, gibt es erste Ansétze, die
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versuchen, das ungestérte Signal zu rekonstruieren [BRR117]. Dazu kommen Sparse
Sampling Ansétze zum Finsatz, welche sich zu Nutze machen, dass das Eingangssi-
gnal eine gewisse Redundanz aufweist. Durch die hochaufgelésten Radardetektionen
eroffnen sich neben den beschriebenen weitere neue Anwendungsfille. Mithilfe von
Machine Learning Ansitzen konnen Objekte klassifiziert werden [LHD'17]. Dadurch
ist beispielsweise die Detektion von geparkten Fahrzeugen moglich, um Parkliicken
zu identifizieren. So werden Anwendungen ermdéglicht, die bislang nur mit Kamera-
oder LIDAR-Systemen denkbar waren.
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FFT Schnelle Fouriertransformation (engl. Fast Fourier Transform,) 33
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MAC Multiplikation und Addition (engl. Multiply Accumulate) . . . 50
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Allgemeine Notation

a Skalar

a Vektor

A Matrix

A Tensor

ak k-tes Element des Vektors a

Amn (m,n)-tes Element der Matrix A
Amnp (m,n,p)-tes Element des Tensors A
a Schatzwert fiir a

a Komplexe Konjugation von a

lal, |a] Betrag von a beziehungsweise a

|A] Determinante von A

[|A||r Frobenius-Norm von A

AT Transponierte Matrix von A

AH Adjungierte Matrix von A (d.h. KT)
At Inverse Matrix von A

A ® B Elementweise Multiplikation von A und B

(A,B) Frobenius-Skalarprodukt von A und B (Summe iiber alle Eintrage der
elementweisen Multiplikation)

0 Nullvektor /-matrix

1 Einheitsmatrix

e(a) RMSE von &

Aa Schétzfehler von a (Ad = a — a)
m Mittelwert

3 Kovarianzmatrix

p(x) Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion von

E{z}  Erwartungswert von z
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Fahrzeugeigenschaften und Fahrzustand

v Bewegungsvektor (v = [, v, v,]T)

xrs Einbauposition des Sensors in Langsrichtung beziiglich des Rotationszen-
trums

Ys Einbauposition des Sensors in Querrichtung beziiglich des Rotationszen-
trums

as Einbauwinkel des Sensors

P Gierrate

Vg Langsgeschwindigkeit

Uy Quergeschwindigkeit

Physikalische Groflen

e Eulersche Exponentialfunktion
f Frequenz

J Imaginare Einheit

w Kreisfrequenz (w = 27 f)

K Kreiswellenzahl (xk = 27/)\)

™ Kreiszahl

Co Lichtgeschwindigkeit

© Phase

At Signallaufzeit

A Wellenlénge

Radareigenschaften

d Abstand zwischen zwei Antennenelementen

G Antennengewinn

Tr Dauer einer Frequenzrampe

Ts Dauer zwischen zwei Abtastpunkten

T Dauer zwischen dem Beginn zweier Messungen
R Eindeutigkeitsbereich in Entfernung

Af,Aw Frequenzhub (Af = fimax — fmin)
fo,wo  Grundfrequenz

Atx Sendeamplitude

ftx, wix Sendefrequenz

Py Sendeleistung

Pix Sendephase

Tix(t)  Sendesignal
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Ay Empfangsamplitude

frx,wrx Empfangsfrequenz

C Kalibrierungsmatrix der Gruppenantenne
Prx Empfangsleistung

Prx Empfangsphase

Zex(t)  Empfangssignal

Signalmodell

y Abgetastetes Empfangssignal

N Additives Rauschen auf dem Empfangssignal

K Anzahl der Detektionen

M Anzahl der (Empfangs-)Kanéle

N Anzahl der Abtastpunkte pro Frequenzrampe

P Anzahl der Frequenzrampen

R Anzahl der Dimensionen

©D Doppler-bedingter Phasenversatz

fp,wp Dopplerfrequenz

Up Dopplergeschwindigkeit (d. h. radiale Projektion der Objektgeschwindigkeit)
y Empfangssignal zu einem definierten Abtastzeitpunkt

Yc Empfangssignal ohne Kalibrierung zu einem definierten Abtastzeitpunkt
r Entfernung

fr,wr Entfernungsbedingte Frequenzverschiebung
W (Q) Funktion der Kreisfrequenz

k Index der betrachteten Detektion (1,..., K)

m Index des betrachteten (Empfangs-)Kanals (1,..., M)

n Index des betrachteten Abtastpunkts (1,...,N)

P Index der betrachteten Frequenzrampen (1,..., P)

0 Index der betrachteten Dimension (1,..., R)

Qg Phasenverschiebung zwischen zwei (Empfangs-)Kanélen

Qr Phasenverschiebung zwischen zwei Abtastpunkten

Qp Phasenverschiebung zwischen zwei Frequenzrampen

orcs  Radarquerschnitt (Riickstreuquerschnitt)

my, Detektion k (natiirliche Repréasentation, my, = [(‘)k,rk,vﬂT)
Q. Detektion k (Phasenreprésentation, Q2 = [Qg k, QR k., QD,k]T)

S (0) (Pseudo-)Spektrum in Abhéngigkeit der Richtung 6
a () Steuerungsvektor
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o Varianz in der Dopplergeschwindigkeitsbestimmung

UI%L Varianz in der Entfernungsbestimmung

03 Varianz in der Winkelbestimmung

0 Winkel / Richtung

Spezifische Groflen der Algorithmen

b(p,n)

er, e
rs(t)
As

fS7 ws
¥s
U(m)
UAU

Abstand zur ndchsten Stérung (in Abtastpunkten)
Auflésung des Iterationsschritts des Relax Algorithmus
Binéarbild

Chirp Signal

Chirp-Z-transformiertes Signal

Empfanssignal nach Tiefpassfilter
Entfernungsabhingige Verstirkung/Dampfung im Empfangspfad
Erwartete Dopplergeschwindigkeit zur Detektion m
Approximierte Varianz zu t(m, v)

Fenster zur Stérunterdriickung

Filterkoeffizienten des AR Modells

Grauwertbild

Grenzfrequenz des Tiefpassfilters

Hilfsgroflen (allgemein)

Hilfsgrofle fiir die Unterraumverfahren

Hilfsindizes

Metrik zur Bestimmung der Eigenbewegung
Normierter Gesamtfehler des Burg Algorithmus
Normierung der Kalibrationsmatrix

Nutzsignal nach Filterung der Storer

Pradiktionsfehler des Burg Algorithmus (vorwérts, riickwérts)
Gestortes Empfangssignal

Storeramplitude

Storerfrequenz

Storerphase

Transformation der Detektion in Fahrzeugkoordinaten

Eigenwertzerlegung fiir die Unterraumverfahren

T (m, v) Raumliche Verschiebung einer Detektion aufgrund der Fahrzeugbewegung

J(m,v)

Jacobi-Matrix zu T (m, v)

I'(m,v) Approximierte Varianz zu T (m, v)
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