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Al-Based 3D-Detection of Parked Vehicles
on a Mobile Mapping Platform using Edge Computing

JONAS MEYER'

Zusammenfassung. Parkstatistiken bilden eine wichtige Grundlage fiir die Definition und An-
passung der Parkpolitik im stddtischen Raum. Am Institut Geomatik der Fachhochschule
Nordwestschweiz wurde das erste System entwickelt, welches basierend auf Low-Cost Senso-
ren die zuverldssige und kosteneffiziente Erstellung von Parkstatistiken fiir ganze Stddte mit
einer hohen Wiederholfrequenz erlaubt. Diese Losung beruht jedoch vollstindig auf zeit- und
rechenintensivem Postprocessing und erfordert die Erfassung, Ubertragung und Anonymisie-
rung grofier Datenmengen. In dieser Thesis wurde die bestehende Erfassungssoftware um die
3D-Fahrzeugdetektion erweitert. Dazu wurde unter Beriicksichtigung der Low-Cost Kompo-
nenten eine passende 3D-Objektdetektionsmethode evaluiert und ein Workflow fiir die Daten-
vorverarbeitung entwickelt. Dariiber hinaus wurde die 3D-Objektdetektionsmethode fiir die
relevanten Fahrzeugklassen neu trainiert. Die weiterentwickelte Erfassungssoftware elimi-
niert samtliche Einschrinkungen beziiglich des Datenschutzes, reduziert das generierte Da-
tenvolumen pro Bild um Faktor 60000 von 15MB auf 0.25 KB und iibertrifft mit einer Preci-
sion von 100% und einem Recall von 98% sdmtliche bekannten Arbeiten fiir die Erstellung
von Parkstatistiken auf der Basis von Mobile Mapping Daten.

1 Einleitung

Wir erleben derzeit einen Wandel der stadtischen Mobilitdt vom motorisierten Individualverkehr
hin zu einer zunehmenden Vielfalt an multimodalen Mobilitdtsangeboten. Durch Parkplétze be-
legter StraBenraum gerét aufgrund des ansteigenden Langsamverkehrs zunehmend unter Druck.
Parkstatistiken bieten Behdrden und politischen Entscheidungstridgern eine fundierte Grundlage
fiir die Uberpriifung und Anpassung der verfiigbaren Parkplitze, der Parkregeln und -preise sowie
der Parkpolitik im Allgemeinen. Die Erstellung von Parkstatistiken fiir Stadtteile oder ganze Stadte
ist jedoch nach wie vor ein groBtenteils manueller Prozess. Die Parkstatistiken fiir die Stadt Basel
wurden beispielsweise mithilfe von GoPro-Videos in Kombination mit der manuellen Interpreta-
tion durch menschliche Interpretation erstellt (RAPP TRANS AG BASEL-STADT 2019).

MATHUR et al. (2010), Bock et al. (2015) und FETSCHER (2020) haben erfolgreich die Machbarkeit
zuverléssiger Parkstatistiken mit Daten von Mobile Mapping Systemen (MMS) bewiesen. Aller-
ding sind diese Losungen entweder abhingig von High-End MMS mit hochwertigen LiDAR und
Kamera-Sensoren und daher teuer oder sie beschrinken sich auf einen spezifischen Parkplatztyp.
NEBIKER et al. (2021) entwickelten die erste Losung zur zuverldssigen und kosteneffizienten Er-
stellung stadtweiter Parkstatistiken mit hoher Wiederholfrequenz (Abb. 1). Das System besteht
aus einem elektrischen Dreirad, zwei RGB-D-Kameras Intel RealSense D455 (INTEL CORPORA-
TION 2020) (Abb. 1, a), einer GNSS/INS basierten Navigationseinheit (Abb. 1, b) und dem Em-
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bedded-System Modul Nvidia Jetson TX2 (NVIDIA DEVELOPERS, 2022) (Abb. 1, ¢). Mithilfe kiinst-
licher Intelligenz werden Fahrzeuge, in den aus Tiefenkarten gewonnenen Punktwolken, dreidi-
mensional detektiert und daraus in einer GIS-Analyse Parkstatistiken abgeleitet. Diese Losung
beruht jedoch vollstindig auf zeit- und rechenintensivem Postprocessing und erfordert die Erfas-
sung, Ubertragung und Anonymisierung grofer Datenmengen. Um die Dateniibertragung zu redu-
zieren, Einschrankungen aufgrund von Datenschutzbestimmungen zu beseitigen und geringe La-
tenzzeiten zu ermdglichen, werden Daten zunehmend in der Néhe der Erfassungsgeréte — an der
Edge — verarbeitet. In den letzten Jahren wurden eigens dafiir spezielle Hardware-Module mit ei-
nem geringen Energiebedarf entwickelt. Aufgrund der damit einhergehenden eingeschrankten Re-
chenressourcen, stellt die Kombination von Edge Computing und rechenintensiven Algorithmen
wie die 3D-Objektdetektion (OD) gegenwirtig eine erhebliche Herausforderung dar.

Abb. 1:  Elektrisches Mobile Mapping System mit Low-Cost Sensoraufbau (Nebiker et al. 2021).

2 Materialien und Methodik

2.1 3D-Objektdetektor und Eingabedaten

Die Integration der 3D-Fahrzeugdetektion direkt in das Erfassungssystem setzt nebst einer hohen
Detektionsgenauigkeit eine tiefe Inferenzzeit voraus. NEBIKER et al. (2021) zeigten jedoch, dass
moderne, auf dem KITTI Datensatz (GEIGER et al., 2012) trainierte 3D-OD-Methoden, angewen-
det auf die Punktwolken aus den RealSense (RS) Kameras, signifikant schlechtere Detektionsre-
sultate und Inferenzzeiten erzielten als in den Originalpublikationen. Vergleiche beider Datensitze
zeigten, dass die RS-Punktwolken ein massiv hoheres Rauschen und teilweise grofle Datenliicken
aufweisen sowie um Faktoren zwischen 200 und 400 dichter sind als die KITTI-Punktwolken (NE-
BIKER et al., 2021). Aus diesen Erkenntnissen wurden zwei Annahmen formuliert: 1) Eine Reduk-
tion der Punktwolkendichte fiihrt zu tieferen Inferenzzeiten und 2) durch Adaption der Charakte-
ristiken der Trainingsdaten auf die RS-Punktwolken kann die Detektionsgenauigkeit gesteigert
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werden. In zwei unabhidngigen Experimenten wurden sieben Punktwolken-basierte 3D-OD-Me-
thoden (Part-A? Net Anker-basiert und Anker-frei (SHI et al., 2020b), PointPillars (LANG et al.
2019), PointRCNN (SHI et al. 2019), PV-RCNN (SHI et al. 2020a), SECOND (YAN et al. 2018)
und Voxel R-CNN (DENG et al. 2021)) hinsichtlich Detektionsgenauigkeit und Inferenzzeit eva-
luiert. Die Kombination der Resultate aus beiden Experimenten fiihrte zur geeignetsten Methode
sowie den optimalen Parametern fiir die Datenvorverarbeitung.

Fiir die Experimente mussten die RS-Punktwolken sowohl ausgediinnt als auch das Rauschen da-
rin minimiert werden. Dazu wurde ein effizienter Datenvorverarbeitungsworkflow entwickelt, der
anstelle von Punktwolken direkt die von den RS-Kameras erfassten Tiefenkarten verwendet (Abb.
2, links). Glattungsfilter konnen auf die als Bilddaten repréisentierten Tiefenkarten angewendet
werden. AnschlieSend werden spezifische Pixel in der Tiefenkarte ausgewihlt und via bekannte
innere Orientierung der Kamera in 3D-Punkte umgerechnet. Ein regelméBiges Gitter mit beliebi-
ger horizontaler und vertikaler Schrittweite (Abb. 2, Mitte) selektiert die zu transformierenden
Punkte. Dieser Ansatz erlaubt eine effiziente Generierung ausgediinnter und geglitteter Punktwol-
ken (Abb. 2, rechts) bei gleichzeitiger Beibehaltung der Geometrieinformation und ohne auf-
wendige Szeneninterpretation.

Abb. 2: Datenvorverarbeitungsworkflow von der Tiefenkarte zur aufbereiteten Punktwolke.

2.2 Training Objektdetektor

Fiir die Erstellung vollstidndiger Parkstatistiken wurde der 3D-Objektdetektor auf den Klassen
,Car®, ,,Van*“ und ,,Truck® des KITTI Datensatzes (GEIGER et al. 2012) neu trainiert. Das neu
trainierte Modell wurde auf den Testdaten des KITTI Datensatzes evaluiert und erreichte die in
Tab. 1 dargestellten Average Precision (AP)-Werte bei einem loU-Schwellwert von 0.7. Wahrend
die AP-Werte der Klasse ,,Car* im selben Bereich wie jene des vortrainierten Modells liegen, deu-
ten die AP-Werte der Klassen ,,Van* und ,, Truck* auf schlechte Trainingsresultate hin was auf-
grund der stark unterrepriasentierten Trainingsdaten in diesen beiden Klassen zu erwarten war.

Tab. 1: Evaluationsresultate des neu trainierten Objektdetektors. AP7o-Werte ausgewiesen in % pro trai-
nierte Klasse und Schwierigkeitsstufe (einfach, moderat und schwierig).

Car Van Truck
89.01 78.59 77.82 48.37 35.12 30.54 9.41 9.09 9.09

2.3 Erfassungssoftware

Die Erfassungssoftware von NEBIKER et al. (2021) beruht auf dem Graphen-basierten Robotik
Framework Robot Operating System (ROS) (QUIGLEY et al. 2009) und verfiigt iiber ein modulares
Design. Die 3D-Fahrzeugdetektion konnte daher unkompliziert als neuer eigenstdndiger Knoten
hinzugefiigt werden (Abb. 3, rote Ellipse). Die weiterentwickelte Erfassungssoftware besteht aus
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drei Knoten. Der constrained-trigger Knoten und der realsense2-camera Knoten (DORODNICOV
& HIRSHBERG 2021) sind fiir das Triggering respektive die Publikation der Daten zustdndig, wih-
renddem der vehicle-detection Knoten die 3D-Fahrzeugdetektion vollzieht (Abb. 3).

/vehicle_detection

</constrained_trigger >—»{/hardwareftrigger

’—'{ /camix/extrinsics/depth_to_color ‘

I f__/ A,{ /camx/depth/image_rect_raw

—

/realsense2-camera /camx/depth/camera_info ‘

. __)-'\ /camx/color/image_raw ‘

H /camx/color/camera_info

Abb. 3: ROS-Graph der erweiterten Erfassungssoftware. Knoten sind als Ellipsen und Topics als Vier-
ecke dargestellt

Im vehicle-detection Knoten werden mit dem entwickelten Datenvorverarbeitungsworkflow und
den evaluierten optimalen Parametern ausgediinnte Punktwolken aufbereitet, der neutrainierte Ob-
jektdetektor darauf angewendet und die Detektionsresultate gespeichert. Mit der Erweiterung der
Erfassungssoftware entféllt die Notwendigkeit gro3e Datenmengen zu speichern, zu iibertragen
und RGB-Bilder zu anonymisieren, wodurch sich die Anzahl der verbleibenden Nachbearbei-
tungsschritte auf die folgenden drei reduziert. 1) Berechnung der Bildposen mittels direkter Sen-
sororientierung, 2) Transformation der Detektionsresultate via Bildposen ins libergeordnete Koor-
dinatensystem, 3) GIS-Analyse zur Erstellung der Parkstatistik.

3 Experimente und Resultate

3.1 3D-Objektdetektor und Eingabedaten

Mit dem eingefiihrten Datenvorverarbeitungsworkflow wurden insgesamt 83 Punktwolken-Da-
tensdtze mit unterschiedlich starken Glattungs- und Ausdiinnungsfaktoren aufbereitet. Die Test-
daten stammen aus einer Befahrung mit dem MMS von NEBIKER et al. (2021) und enthalten 593
RGB-D Bilder einer Quartierstrasse in der Stadt Basel mit 34 geparkten Autos. Simtliche Daten-
sdtze wurden mit den sieben 3D-OD-Methoden auf einer Workstation ausgestattet mit einer per-
formanten Grafikarte prozessiert. Tab. 2 zeigt die erzielten Inferenzzeiten pro Methode und Aus-
diinnungsfaktor in Bilder pro Sekunden (FPS). Die Resultate zeigen deutlich, dass unabhéngig von
der 3D-OD-Methode sparlichere Punktwolken schneller prozessiert werden.

Tab. 2: Inferenzzeiten in FPS mit originalen und reduzierten Punktwolken (Reduktionsfaktor 196 & 400).

Methode "N partA®Net  PointPillars  PointRCNN  PV-RCNN  SECOND  poary
Original 7.6 36 223 35 17 155 72
196 1.4 13.0 445 46 10.9 289 209
400 1.6 132 45.1 29 .1 29.0 223
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Erste Detektionsresultate zeigten, dass eine vorgéngige Glattung der Tiefenkarte keine signifikante
Verbesserung der Detektionsresultate bewirkt. AuBBerdem bendtigt die Glattung angesichts der ge-
planten Verarbeitung an der Edge zu viel Rechenleistung, weshalb die Reduktion des Rauschens
in dieser Arbeit nicht weiterverfolgt wurde. Tab. 3 zeigt die besten Detektionsresultate pro 3D-
OD-Methode gemessen am F1-Wert flir die originale sowie die beste ausgediinnte Punktwolke
zusammen mit dem entsprechenden Reduktionsfaktor.

Tab. 3: Beste Detektionsresultate auf ausgediinnten und originalen Punktwolken. Metrik F1-Wert

Methode A PUAT pointpillars PointRCNN  PV-RCNN  SECOND  p o
Original 0.2 03 i 0.94 056 046 034
Ausgedinnte PW 0.9 0.99 0.76 0.9 097 087 097
(Red. Faktor) (180) (320) (245) (500) (320) (245 (150)

Basierend auf den erzielten Inferenzzeiten (Tab. 2) und Detektionsresultaten (Tab. 3) wurde der
Objektdetektor Part-A? Net fiir den weiteren Verlauf dieser Arbeit verwendet.

3.2 Training Objektdetektor

Die in NEBIKER et al. (2021) publizierte Parkstatistik wurde mit dem neu trainierten Objektdetektor
Part-A? Net wiederholt. Sie umfasst 350 Parkplitze, von denen 283 belegt waren. Die Fahrzeug-
detektionen wurden analog zu NEBIKER et al. (2021) manuell ausgezahlt und verifiziert. Tab. 4
zeigt die Ergebnisse aufgeschliisselt nach Parkplatztyp. Der neu trainierte Objektdetektor erzielte
iiber alle Parkplatz- und Fahrzeugtypen eine Precision von 100% und einen Recall von 98% und
iibertraf somit den von NEBIKER et al. (2021) verwendeten Objektdetektor um 11%. Es zeigte sich
zudem, dass Fahrzeuge der Klassen ,,Van“ und ,,Truck® zwar an der richtigen Stelle detektiert
wurden, die geschitzten Dimensionen der 3D-Boundingboxen allerdings groBtenteils falsch wa-
ren, was ebenfalls durch die schlechten AP-Werte in Tab. 31 angedeutet wird.

Tab. 3: Resultate der Parkstatistik unter der Verwendung des neu trainierten Objektdetektors.
Resultate sind analog zu NEBIKER et al. (2021) nach Parkplatztyp aufgeschlusselt.

Parallel Schrig Senkrecht 2x2 Total
TP/TN/FP/FN 181/35/0/0 26/5/0/0 65/26/0/4 4/1/0/3 276/67/0/7
Precision 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Recall 1.00 1.00 0.94 0.57 0.98

3.3 Erfassungssoftware

Die weiterentwickelte Erfassungssoftware wurde hinsichtlich Latenzzeit und generiertes Datenvo-
lumen untersucht. Dazu wurde eine als ROS-Bag-Datei gespeicherte Kampagne erneut abgespielt
und durch die Erfassungssoftware verarbeitet. Es konnte eine Latenzzeit von 0.53 s pro Bild (1.9
FPS) auf dem Embedded-System Modul Nvidia Jetson TX2 erreicht werden. Weiter wurden pro
Aufnahme Daten von 0.25 KB generiert. Verglichen mit dem generierten Datenvolumen der alten
Erfassungssoftware (ca. 15 MB / Aufnahme) wurde eine Reduktion um Faktor 60'000 erreicht.

26



43. Wissenschaftlich-Technische Jahrestagung der DGPF in Minchen — Publikationen der DGPF, Band 31, 2023

4 Diskussion

In dieser Arbeit wurde die 3D-Fahrzeugdetektion in die in NEBIKER et al. (2021) beschriebene
Erfassungssoftware integriert. Dazu wurden in verschiedenen Experimenten die einzelnen Kom-
ponenten evaluiert sowie das Gesamtsystem auf dessen Performance getestet. Die Experimente
zeigten, dass die Eingabedaten einen erheblichen Einfluss sowohl auf die Detektionsgenauigkeit
als auch die Inferenzzeit von 3D-OD-Methoden haben. Durch Ausdiinnung der RS-Punktwolken
konnten die Inferenzzeiten aller sieben evaluierten 3D-OD-Methode verringert werden (Tab. 2).
Weiter konnten durch Adaption der Eigenschaften der Trainingsdaten auf die eigenen Daten deut-
lich bessere Detektionsresultate erzielt werden. Fiinf von sieben 3D-OD-Methoden erreichten mit
den ausgediinnten RS-Punktwolken einen F1-Wert von iiber 95%, wahrenddem nur eine von sie-
ben Methoden auf den urspriinglichen Punktwolken einen F1-Wert von iiber 95% erreichte (Tab.
3). Hinsichtlich Detektionsgenauigkeit und Inferenzzeit erwies sich der Objektdetektor Part-A?
Net als die beste 3D-OD-Methode fiir unseren Anwendungsfall.

Durch das Neutrainieren des Objektdetektors konnte eine sehr hohe Detektionsgenauigkeit (Pre-
cision 100%, Recall 98%) fiir alle Fahrzeugtypen erzielt werden erreicht (Tab. 4). Allerdings war
die Schitzung der Fahrzeugdimensionen fiir die Klassen ,,Van* und ,,Truck® ungeniigend. Als
Hauptgriinde werden hierfiir die geringe Anzahl an Trainingsdaten sowie die sehr heterogenen
Geometrien (Differenzen in Lange und Hohe von bis zu 2m) dieser beiden Klassen gesehen.

Die erweiterte Erfassungssoftware konnte die Einschrankungen des Vorgédngersystem weitestge-
hend eliminieren und das generierte Datenvolumen um eindriickliche 60°000-Mal reduzieren. Al-
lerdings zeigte die Performanceevaluation ein grofles Verbesserungspotenzial bei der Latenzzeit,
die im Durchschnitt bei 0.53 Sekunden (1.9 FPS) liegt. Die Latenzzeit ist stark von den verfiigba-
ren Rechenressourcen des Nvidia Jetson TX2 abhédngig und sollte daher mit einem neuen, leis-
tungsfahigeren Hardwaremodul deutlich reduziert werden konnen. Dariiber hinaus wire es mog-
lich, die Inferenzzeit des Objektdetektors durch Modellkomprimierung und Beschleunigungstech-
niken zu verringern, wie sie beispielsweise in NOUSIAS et al. (2021) demonstriert wurden.

5 Fazit und Ausblick

Durch die Detektion geparkter Fahrzeuge basierend auf den neutrainierten Objektdetektor Part-A2
Net direkt auf dem Erfassungssystem und dem dazugehorigen Auswertungsworkflow konnten alle
anderen bekannten Arbeiten zur Erstellung von Parkstatistiken (BoCK et al. 2015; FETSCHER 2020;
GRaAssI et al. 2017; MATHUR et al. 2010; NEBIKER et al. 2021) hinsichtlich der Detektionsgenau-
igkeit, der Anwendbarkeit auf verschiedene Parkplatztypen und einer hohen Wiederholfrequenz
iibertroffen werden. Dariiber hinaus konnten die Einschrankungen des Vorgéngersystem weitest-
gehend eliminiert werden. Fiir die effiziente Erstellung von Parkstatistiken muss die Erfassungs-
system allerdings mittels neuerer Hardware noch weiter beschleunigt werden. Auferdem sollte die
Detektion von Fahrzeugen, insbesondere die Schdtzung der Dimensionen, verbessert werden, in-
dem zusitzliche Trainingsdaten direkt mit unserem MMS gesammelt werden. Alternativ kdnnten
auch andere offentliche Trainingsdatensitze verwendet werden, was jedoch eine Anpassung der
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evaluierten Parameter fiir die Datenvorverarbeitung erfordern wiirde. Schliellich wiirde eine ro-
buste Echtzeit-Sensororientierung, die eine Position im Submeterbereich in herausfordernden stiad-
tischen Umgebungen sicherstellt, dass Postprocessing ginzlich tiberfliissig machen und eine Viel-
zahl zusétzlicher Anwendungsfille ermdglichen.
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