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1 Teil I - Kurzdarstellung

1.1 Ausgangssituation und Motivation

Das automatisierte Fahren zahlt zu den zentralen Innovationsfeldern der deutschen Automobil-
industrie. Mit der weltweit ersten fiir Endkunden zertifizierten Level-3-Fahrfunktion wurde
durch Mercedes-Benz ein international beachteter Meilenstein gesetzt - ein Erfolg, zu dem auch
wir als spezialisierter Entwicklungspartner im Bereich Simulation, Softwareentwicklung und Be-
ratung mafdgeblich beigetragen haben.

Unsere Mitwirkung an der Verifikation und Validierung dieser hochkomplexen Fahrfunktion hat
gezeigt, dass klassische Rechenarchitekturen zunehmend an ihre Grenzen stof3en - insbesondere
in Bezug auf Energieeffizienz, Latenz und Skalierbarkeit. Um den technologischen Vorsprung lang-
fristig zu sichern und zukunftsfiahige Losungen zu schaffen, bedarf es neuer Ansétze in der Verar-
beitung grofier, heterogener Sensordatenstréome in Echtzeit.

Ein vielversprechender Ansatz zur Steigerung von Effizienz und Reaktionsfahigkeit ist das Neuro-
morphic Computing (NC). Neuromorphe Hardware und Algorithmen orientieren sich am mensch-
lichen Gehirn und kénnen die Signalverarbeitung in intelligenten Fahrzeugsystemen erheblich ef-
fizienter machen.

Fiir uns als Entwicklungspartner er6ffnet NC neue Mdglichkeiten, um unsere Kunden bei der Re-
alisierung robuster, skalierbarer und ressourcenschonender Fahrzeugintelligenz zu unterstiitzen
- und damit einen aktiven Beitrag zu Sicherheit, Nachhaltigkeit und Reichweite automatisierter
und elektrifizierter Fahrzeuge zu leisten.

1.2 Voraussetzung

TWT hat sich aufgrund der Unternehmensstrategie wissenschaftliche Erkenntnisse in technische
Produkte zu integrieren als ein fiihrender Innovationspartner in der Automobil- und Energiebran-
che etabliert und setzt sich aktiv mit aktuellen technologischen Herausforderungen wie KI, E-Mo-
bilitidt, Nachhaltigkeit und autonomem Fahren auseinander und hat in diesem Zuge jahrzehnte-
lange Erfahrung in der Durchfiihrung von (inter-)nationalen Forschungsprojekten. Im Bereich au-
tomatisiertes und autonomes Fahren beteiligt sich TWT in vielen 6ffentlich geférderten For-
schungsprojekten, wodurch unter anderem neue Features fiir Tronis® prototypisch entstanden.
Tronis® ist eine Umgebung zum virtuellen Prototyping und zur Absicherung von Fahrerassistenz-
systemen, welche reale Fahrsituationen und Verkehrsszenarien effizient abbildet und das fiir das
Testen, z. B. fiir die kamera- und radarbasierte Umgebungserfassung, herangezogen werden kann.
Tronis® verfiigt hierzu iiber eine Radarsensorsimulation.

1.3 Zielsetzung und angestrebter Nutzen

Das Projekt NAOMI4Radar war mit einer Laufzeit von 15 Monaten auf eine agile Entwicklungs-
strategie sowie eine zeitnahe Verwertung der Ergebnisse ausgerichtet. Ziel des Vorhabens war
die Bewertung des Reifegrads neuromorpher Technologien und die Untersuchung ihres Potenzi-
als fiir die Radarsignalverarbeitung im automobilen Umfeld.

Dazu wurden drei zentrale Ziele verfolgt:
e Integration einer neuromorphen Radarverarbeitungskette in ein Mercedes-Benz-Ver-
suchsfahrzeug als Nachweis der technischen Umsetzbarkeit,
e Entwicklung und Evaluation neuromorpher Algorithmen zur Substitution und Verbesse-
rung klassischer Verarbeitungsschritte,



e Erstellung und Veroffentlichung eines umfangreichen Radardatensatzes zur Validierung
und Weiterentwicklung durch Forschung und Industrie.

1.4 Wichtigste Ergebnisse und Erkenntnisse
1.4.1 Neuromorphe Pipeline mit Echtzeitverarbeitung

Ein zentrales Ergebnis des Projekts ist der erfolgreiche Nachweis der technischen Machbarkeit
einer vollstindig neuromorphen Radarsignalverarbeitung im Fahrzeug. Hierzu wurde ein FMCW-
Front-Radarsensor von Infineon in ein Versuchstriagerfahrzeug von Mercedes-Benz integriert und
liber eine dedizierte Datenverbindung mit einer Recheneinheit im Fahrzeugheck gekoppelt. Diese
Recheneinheit ermdglicht die parallele Verarbeitung der Radarrohdaten mittels zweier unter-
schiedlicher Architekturen: einer neuromorphen Pipeline auf Basis des Intel Loihi 2 und einer
konventionellen GPU-basierten Signalverarbeitungskette.

Die simultane Auswertung der Datenstrome in Echtzeit sowie die Visualisierung der Verarbei-
tungsergebnisse im zentralen Fahrzeugdisplay erlaubten einen direkten Vergleich beider Ansétze
unter realen Verkehrsbedingungen. Damit wurde erstmals demonstriert, dass eine neuromorphe
Radarsignalverarbeitung sowohl technisch als auch betrieblich in einem Fahrzeugumfeld integ-
rierbar und einsetzbar ist.

1.4.2 Evaluation neuromorpher Algorithmen

Im Projekt wurden neuromorphe Alternativen zu zentralen Verarbeitungsschritten der klassi-
schen Radarsignalverarbeitung entwickelt - einschliefdlich Frequenzanalyse, Signaltransforma-
tion und Objektdetektion. Fiir die Frequenzanalyse kam ein auf dem , Resonate-and-Fire“-Prinzip
basierender Ansatz zum Einsatz, der eine kontinuierliche Verarbeitung bei reduzierter Latenz er-
moglicht. Ein Sparse-Coding-Verfahren wurde zur Verbesserung der Signalqualitdt und Unterdrii-
ckung von Nebenkeulen entwickelt und zeigte dabei eine signifikante Energieeinsparung im Ver-
gleich zu konventionellen GPU-basierten Methoden. Zudem wurde eine neuromorphe Umsetzung
eines YOLO-Netzwerks zur Detektion erfolgreich in die Pipeline integriert, welche in Echtzeit aus-
gefiihrt werden kann und eine Genauigkeit auf dem Niveau klassischer Verfahren erreicht.

Unser Projektbeitrag umfasste insbesondere die Implementierung und Optimierung der konven-
tionellen GPU-basierten Verarbeitungskette als Referenz sowie die Einbringung doméanenspezifi-
schen Know-hows in der Radarsignalverarbeitung zur Entwicklung und Bewertung der neuro-
morphen Algorithmen.

1.4.3 Radardatensatz

Ein weiterer wesentlicher Projekterfolg ist die Erstellung und Veréffentlichung eines 6ffentlich
zuganglichen Radardatensatzes, der eine Vielzahl realistischer statischer und dynamischer Ver-
kehrsszenarien umfasst - darunter Fahrzeuge, Fufdginger und standardisierte Testobjekte. Der
Datensatz enthalt synchronisierte Rohdaten eines FMCW-Radarsystems sowie korrespondie-
rende LiDAR- und GPS-Daten, wodurch eine prazise Referenzierung und Nachvollziehbarkeit der
Szenen gewadhrleistet ist. Diese Datenbasis stellt eine Ressource fiir die Validierung, Entwicklung
und Benchmarking neuartiger Algorithmen in der Radarsignalverarbeitung dar und unterstiitzt
sowohl akademische als auch industrielle Forschungsaktivitaten.

1.5 Bedeutung der Ergebnisse fiir Forschung, Wirtschaft und Gesellschaft



Die erstmalige prototypische Integration einer neuromorphen Radardatenverarbeitung in ein
Fahrzeug im Rahmen von NAOMI4Radar markiert einen wichtigen technologischen Fortschritt in
der Sensorverarbeitung. Die Ergebnisse belegen, dass Radarsignale in Echtzeit mit drastisch re-
duziertem Energiebedarf verarbeitet werden kénnen - ein Meilenstein auf dem Weg zu intelligen-
ten, energieeffizienten Sensorsystemen.

Das Projekt eréffnet neue Potenziale fiir energieeffiziente Edge-Anwendungen in Mobilitat, Robo-
tik und Industrie. Fiir die Gesellschaft bedeutet dies Fortschritte in Sicherheit, Nachhaltigkeit und
Ressourceneffizienz, insbesondere durch leistungsfahigere und energieeffizientere Fahrerassis-
tenzsysteme.

2 Teil II - Eingehende Darstellung

2.1 Wissenschaftlicher und technischer Stand zu Beginn und Ende des Vor-
habens
2.1.1 Radarsensorik

Seit den 1990er Jahren nehmen Radarsensoren eine immer wichtig werdende Rolle im Bereich
der Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) ein. Sie werden beispielsweise bei Adaptive
Cruise Control (ACC) oder dem Automated Emergency Braking (AEB) eingesetzt. Hierbei handelt
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es sich meist um Frequenzmodulierte Radare (FMCW-Radar) mit einer Tragerfrequenz von
77GHz, welche die Position sowie die Relativgeschwindigkeit von Objekten erfassen: Das Radar
sendet eine elektromagnetische Welle mit linear ansteigender Frequenz und einer Dauer im Mik-
rosekunden-Bereich aus - ein sogenannter Chirp -, welche von dem zu erkennenden Objekt re-
flektiert und anschliefRend durch das Radar wieder empfangen wird. Das empfangene Signal wird
mit dem gesendeten Signal gemischt, wodurch sich ein Inferenzsignal ergibt. Dieses wird nun mit-
tels eines ADC digitalisiert (ca. 500-1000 samples). Fiir die weitere Signalverarbeitung wird eine
Vielzahl dieser Chirps zu einem Frame (ca. 128-250 Stiick) zusammengefasst. Fiir die Winkelbe-
stimmung werden zudem mehrere Empfangsantennen im Sensor (mind. 3 Stiick) bendtigt. Die
digitalisierten Signale aller Empfangsantennen eines Frames werden zu einem sogenannten Raw
Data Cube zusammengefasst und ausgewertet. Mit Hilfe einer 2D-Fast-Fourier-Transformation
(2D FFT) wird eine Range-Doppler-Map erstellt (Sun et al.,, 2020). Anhand des Constant-False-
Alarm-Rate-Algorithmus (CFAR) werden Peaks innerhalb der Range-Doppler-Map detektiert,
wodurch sich auf die Entfernung und die relative Radialgeschwindigkeit des Objektes schlief3en
lasst (Rohling, 1983). Aufgrund der bereits fiir eine FFT-Auswertung optimierten Hardware wird
haufig auch fiir die Winkelbestimmung auf diese zurtickgegriffen (Gentilho etal., 2019) auch wenn
Ansitze wie MUSIC (Schmidt, 1986) oder ESPRIT (Roy and Kaillath, 1990) bessere Ergebnisse
liefern.

Aufbauend auf der resultierenden Punktwolke wird eine Objektklassifizierung und eine Objekt-
verfolgung durchgefiihrt. Neuste Algorithmen fiir die Objektklassifizierung verwenden hiufig Ma-
chine-Learning-Algorithmen wie zum Beispiel Convolutional-Neural-Networks (CNNs) (Schu-
mann et al,, 2017; Patel et al,, 2019) oder Recurrent-Neural-Networks (RNNs) (Schumann et al,,
2017; Klarenbeek et al.,, 2017). Fiir die Objektverfolgung hingegen wird weiterhin auf etablierte
Algorithmen wie den Extended Kalman Filter (Ikram und Ali, 2013) oder Bayesian Filter (Gordon
et al,, 1993) zuriickgegriffen. Die Grofdte Herausforderung stellt hierbei das Assoziierungsprob-
lem der detektierten Objekte zu ihren entsprechenden Trajektorien dar. Mégliche Losungsansitze
bilden der Generalized-Nearest-Neighbour-Algorithmus (GNN), welcher die Distanz zwischen den
Trajektorien und der Detektion minimiert, oder den rechenintensiveren Algorithmus Joint-Pro-
bablistic-Data-Association (JPDA) (Gamba, 2020, Abschnitt 7.4).

FMCW-Radarsysteme sind aufgrund ihrer Fahigkeit, Distanzen und Geschwindigkeiten mit hoher
Prazision zu messen, besonders wertvoll. Auf Grund der Wellenldnge im mm-Bereich sind Radar-
sensoren, im Gegensatz zu anderen Sensortypen wie zum Beispiel Lidar oder Kamera, grofdten-
teils unabhéngig von Wettereinfliissen. Stattdessen stellt die Komplexitit der Signalverarbeitung
eine grofle Herausforderung dar. Insbesondere Umgebungsrauschen und Interferenzen kénnen
die Datenqualitit stark beeintrachtigen. Besonders das Phasenrauschen kann hier grofen Ein-
fluss auf die Inferenz nehmen (Siddiq et al., 2018).

2.1.2 Sparse Coding

Um die Signalqualitdt zu verbessern kann das sogenannte Sparse Coding, eine Methode der Sig-
nalverarbeitung und des maschinellen Lernens, eine Losung bieten. Via Sparse Coding kénnen
wesentliche Merkmale aus Daten durch Darstellung als Linearkombinationen iiber einen kleinen
Satz von Basisfunktionen extrahiert werden.

Der Locally Competitive Algorithm (LCA) bietet eine Losung fiir das Sparse Coding Problem (Ro-
zell et al., 2008). Dies ist besonders bei rauschintensiven Signalen wie Radar von Vorteil, da an-
kommende Datenstrome mit den gelernten Basisfunktionen vervollstindigt und somit “ent-
rauscht” werden kdnnen (Kasenbacher et al., 2025). Auf herkdémmlicher Hardware zeigt sich der
Algorithmus in seiner Ausflihrung als zeitintensiv und somit schlecht einsetzbar. Der neuartige
neuromorphe Intel Loihi Chip hingegen ermoglicht eine sehr effiziente Implementierung des LCA
(Parpart et al,, 2023). Dadurch kann eine Anwendung des Algorithmus in Echtzeit realisierbar
werden.



Die Anwendung von Sparse Coding und LCA auf FMCW-Radar im automobilen Kontext ist noch
ein relativ unerforschtes Gebiet.

Ein Beispiel ist der Einsatz eines Sparse Sensing basierten Ansatzes zur Minderung von Interfe-
renzen zwischen Automobil-Radarsystemen (Fei et al., 2021). Durch die Anwendung des Block
Kronecker Compressed Sensing (BKCS) Algorithmus wird nicht nur die gegenseitige Stérung sig-
nifikant reduziert, sondern auch die Leistungsfiahigkeit der Radardetektion durch optimierte Sig-
nalverarbeitung verbessert. In dieser Arbeit wird gezeigt, wie Sparse Coding die Prazision und
Zuverlassigkeit von Radarsystemen in Fahrzeugen verbessern kann.

Dartiber hinaus zeigt die Forschung im Bereich der Synthetic Aperture Radar (SAR) Bilder, wie
durch die Anwendung von Sparse Coding und spektraler Clusterung (Rahmani & Akbarizadeh,
2015) eine effektive Segmentierung und Interpretation von Radarbildern erreicht werden kann.
Die Kombination von unsupervised feature learning mittels non-negative matrix factorisation
(NMF) und Sparse Coding ermdglicht eine deutlich verbesserte Unterscheidung und Analyse von
SAR-Bilddaten.

Zusatzlich zu FMCW-Radar und SAR-Bildsegmentierung bietet Dictionary Learning und Sparse
Coding neue Ergebnisse zur Entrauschung (Liu et al., 2022). Diese Technik trainiert ein Set an
Basisfunktionen, um Rauschen signifikant zu reduzieren, wihrend die Bildtexturen erhalten blei-
ben.

2.1.3 Spiking Neural Networks

Spiking neural networks (SNNs) sind eine Form von kiinstlichen neuronalen Netzen (ANNs), die
sich an biologischen Neuronen orientieren und Informationen durch das prazise Timing von Ak-
tionspotentialen oder Spikes verarbeiten. Aufgrund ihrer ereignisgesteuerten Datenverarbeitung,
bei der Berechnungen nur dann erforderlich sind, wenn sich Spikes im System ausbreiten, ermdg-
lichen sie eine massive Parallelitit und einen geringen Stromverbrauch (Pfeiffer and Pfeil, 2018).
SNN-basierte Sensorverarbeitung fiir autonomes Fahren ist ein Thema das derzeit zunehmend
Aufmerksamkeit erfahrt. Tiefe SNNs haben sich als wesentlich energieeffizienter erwiesen und
erzielen vergleichbare Ergebnisse wie herkdmmliche ANNs, z.B. bei der Objekterkennung (Jin et
al,, 2023; Su etal,, 2023) und semantischen Segmentierung (Kim et al., 2022). In Viale et al. (2021)
wurden SNN unter Verwendung des Loihi-Chips eingesetzt, um Fahrzeuge mit dynamischen
Bildsensoren zu erkennen. Dabei sind die erzielten Resultate, mit denen einer Offline-Implemen-
tierung vergleichbar ist. Die Radarsensorverarbeitung mit SNNs ist ein relativ neues Forschungs-
feld mit viel Potenzial. Vogginger et al. (2022) skizzieren dies fiir die allgemeine Anwendung von
SNNs in der automatischen Radarverarbeitung mit Aussichten fiir energieeffiziente Implementie-
rungen in autonomen Fahrzeugen. Dies wird auch durch den geringen Energieverbrauch und die
vorteilhafte Leistung ihrer tiefen rekurrenten SNNs begriindet, die fiir die Objektklassifizierung
auf (der ROI-Sequenz) der Range Doppler Maps des CARRADAR-Datensatzes implementiert wur-
den (Vogginger etal., 2022). Dariiber hinaus implementierte Lépez-Randulfe etal. (2022) ihr SNN,
spiking FT (S-FT), in den Loihi-Chip fiir FMCW-Radarsignale fiir Kraftfahrzeuge und bestitigte,
dass das Netzwerk mathematisch dquivalent zur Fourier-Transformation ist. In Kombination mit
ihrem angepassten Leaky-Integrate-and-Fire-Neuronenmodell, das eine direkte Kodierung analo-
ger Signale in phasenkodierte Spikes ermdglicht, gibt es einen vielversprechenden Ausblick auf
eine End-to-End-Pipeline fiir die Radarsignalverarbeitung, wie zum Beispiel die direkte Einbin-
dung des Spiking 0S-CFAR oder eines Analog-to-Spike-Converters (Lopez-Randulfe et al.,, 2021).

2.1.4 Resonate-and-Fire (RF)-Neuronen

Resonate-and-Fire (RF)-Neuronen sind oszillierende Spiking Neuronen (Izhikevich 2021; Higuchi
et al. 2024a), die in der Lage sind, Frequenzmuster aus eingehenden Signalen im Zeitbereich zu
extrahieren. In letzter Zeit haben sie besonders im Kontext einer effizienteren Signalverarbeitung
an Bedeutung gewonnen. Frithere Arbeiten zeigen, dass RF-Neuronen, implementiert im Intel
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Loihi 2 (Davies et al., 2018), fiir die Berechnung der Kurzzeit-Fourier-Transformation (STFT) von
Signalen genutzt werden konnen (Frady et al., 2022), was deutlich effizienter ist als die herkdmm-
liche STFT-Methode (Shrestha et al., 2024). Zudem wurden RF-Neuronen erfolgreich als Encoder
fiir die Erkennung von Interferenzen eingesetzt, indem sie Frequenzen extrahieren und gleichzei-
tig das Rauschen digitaler radarsensorischer Signale filtern (Hille et al.,, 2022) und sogar analoge
Signale in Spikes umwandeln, wihrend sie Spektraltransformationen durchfiihren (Auge and
Mueller, 2020; Lehmann et al., 2023).

Die jiingsten Fortschritte bei RF-Neuronen haben deren Anwendungsgebiete erweitert, indem sie
nicht nur zur Kodierung von Eingangssignalen, sondern auch zum Erlernen aufgabenspezifischer
Frequenzen genutzt werden. RF-Neuronen, eingesetzt als harmonische Oszillatoren in Feedfor-
ward-SNNs, haben ihre Effektivitdt in der Bildklassifizierung (AlKhamissi et al., 2021), der Schét-
zung optischer Fliisse und der Audioklassifizierung (Frady et al., 2022) unter Beweis gestellt. Ein
methodischer Durchbruch wurde mit dem Balanced Resonate-and-Fire (BRF)-Neuron in rekur-
renten SNNs erzielt, welches fiir Bild- und Audioklassifizierungsaufgaben das Erlernen entschei-
dender Resonanzfrequenzen ermdglicht und eine deutlich schnellere Konvergenz bei wesentlich
weniger Spikes im Netz als mit konventionelle Integratormodelle zeigt (Higuchi et al., 2024). Die
deutliche bessere Energieeffizienz sowie die Effektivitit der BRF-Neuronen versprechen insbe-
sondere im Hinblick auf die bereits erfolgreiche Verwendung von reguldaren RF-Neuronen in der
Radarsignalverarbeitung ein erhebliches Potenzial fiir ihre zukiinftige Implementierung in neu-
romorpher Hardware.

2.1.5 Neuromorphic Computing

Intels Loihi 2, die neueste Generation neuromorpher Computing-Chips, reprasentiert einen signi-
fikanten Fortschritt in der Emulation der neuronalen Dynamik des menschlichen Gehirns durch
erhohte Neuronen- und Synapsenzahlen. Diese Weiterentwicklung erméglicht eine prazisere und
komplexere Modellierung von spikenden neuronalen Netzwerken (SNNs), wobei eine Architektur
zum Einsatz kommt, die auf asynchronen Spiking-Neuronenmodellen basiert. Diese Modelle
zeichnen sich durch ihre Fahigkeit aus, zeitbasierte Informationen effizient zu verarbeiten, indem
sie nur bei der Datenverarbeitung Energie verbrauchen, was eine signifikante Steigerung der
Energieeffizienz gegentiber traditionellen, taktgetriebenen Prozessoren darstellt. Loihi 2 unter-
stiitzt zudem On-Chip-Lernen durch lokale Lernalgorithmen, die eine Echtzeitdatenanpassung
ohne Riickfithrung zur zentralen Verarbeitungseinheit erméglichen, und bietet durch seine Ska-
lierbarkeit und Programmierbarkeit innovative Moglichkeiten fiir die Entwicklung fortschrittli-
cher KI-Anwendungen.

2.2 Wissenschaftlicher und technischer Stand zu Ende des Vorhabens
2.2.1 Radarsensorik

Zum Ende des Vorhabens lasst sich feststellen, dass sich der technologische Stand der Radarsen-
sorik im Untersuchungszeitraum kaum veradndert hat - dies entspricht dem urspriinglichen Aus-
gangspunkt der Arbeit, da die Entwicklung von RadarKomponenten nicht zu den Projektzielen
gehorte. Zu Beginn des Vorhabens waren die wichtigsten Merkmale von Radarsystemen bereits
durch hochauflésende 77 GHzFrontEnds, digitale BeamFormingArchitekturen und fortgeschrit-
tene SignalProcessingAlgorithmen (z. B. CFAR, FMCWModulation) gekennzeichnet. Diese Techno-
logien waren bereits in einer breiten Palette industrieller Anwendungen (AutomotiveADAS, in-
dustrielle Automation, Sicherheitsiiberwachung) etabliert und boten eine Reichweite von bis zu
mehreren hundert Metern bei einer Winkelauflésung von unter einem Grad.

2.2.2 Sparse Coding

Zum Abschluss des Vorhabens ladsst sich festhalten, dass Sparse Coding als methodischer Kern fiir
radarbezogene Signalaufbereitung vom konzeptionellen Ansatz zur praxistauglichen, hardware-
beschleunigten Verarbeitungskette gereift ist. Aufbauend auf den in Abschnitt 2.3.1.2 skizzierten
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Grundlagen - Darstellung von Messdaten als Linearkombination weniger, charakteristischer Ba-
sisfunktionen - wurde ein Workflow etabliert, der (i) die lernbasierte Bestimmung geeigneter Ba-
sisfunktionen/Filter (Dictionary Learning), (ii) die schnelle Rekonstruktion mittels sparlicher Ko-
effizienten sowie (iii) die Einbettung in eine radartypische Auswertepipeline (u. a. CFAR) umfasst.
Methodisch stiitzt sich der Rekonstruktionsschritt auf den Locally Competitive Algorithm (LCA;
Rozell etal, 2008), dessen inhdrente Dynamik (Schwellenbildung, laterale Inhibition und
Schrumpfung) die gewlinschten Sparsityseigenschaften zuverlassig erzwingt und zugleich ro-
buste Entrauschungseffekte liefert.

Wissenschaftlich wurde im Projektverlauf insbesondere die konvolutionale Variante des
Sparse Codings (CSC) konsolidiert: RadarSignale (Range-Angle bzw. Range--DopplerKarten)
werden als Summe von Faltungsantworten zwischen gelernten Filtern (Dictionary) und sparli-
chen Aktivierungskarten modelliert. Dieses Prior- ermdéglicht die effektive Dekonvolution der ra-
dartypischen Point-SpreadFunktion-, die Unterdriickung von Nebenkeulen sowie eine Trennung
strukturierter Riickstreuung von Rauschen/Clutter. Damit werden drei zentrale Ziele adressiert:
(1) SuperResolution- zur Separierung eng benachbarter Streuzentren, (2) Denoising zur Stabili-
sierung nachgelagerter CFARDetektoren- und (3) Compressive Sensing zur robusten Rekonstruk-
tion aus unterabgetasteten ChirpFolgen. In exemplarischen Rekonstruktionen zeigte sich,
dass -LCAbasierte -CSCAusgaben gegeniiber konventionellen CFAR--Vorverarbeitungen deutlich
bereinigte Range-Angle- -Karten liefern: Clutter, Rauschen und typische Radarnebenkeulen wer-
den wirksam unterdriickt, Ziele erscheinen schiarfer zentriert und von Artefakten entkoppelt. Ein
reprisentatives Setup nutzte 140 Iterationen, Sparsity ~ 0,75 und t=2"% bei einem CFAR-
Schwellwert- von -75 dB; diese Parameter stellten in unseren Szenarien einen guten Kompromiss
zwischen Rekonstruktionsgiite und Laufzeit her.

Technisch wurde ein wesentlicher Schritt durch die Ubertragung des LCA auf neuromorphe Hard-
ware (Intel Loihi 2) erreicht (vgl. Abschnitt 1.3.5). Durch die Abbildung von Filtern und Inhibiti-
onskernen auf die Kerne der Loihi--Architektur ergibt sich ein Solver, dessen Zeit- und Energie-
bedarf primar mit der Anzahl aktiver (nicht-null) Koeffizienten skaliert - ein Verhalten, das die
Starken gepulster neuronaler Netze auf diinnbesetzten Workloads direkt nutzt. In einem direkten
Vergleich desselben Rekonstruktions--Tasks zeigte Loihi 2 eine deutlich giinstigere Energiecha-
rakteristik als eine Jetson -Orin GPU/CPU---Referenz: 19,5 ] gesamt (14,5 ] statisch + 4,9 ] dyna-
misch) auf Jetson gegentiber 0,276 ] gesamt (0,271 ] statisch + 0,005 ] dynamisch) auf Loihi 2. Pa-
rallel dazu fiel auch die Zeit zur- -Losung auf Loihi 2 signifikant kiirzer aus. Damit wird eine echt-
zeitnahe, energieeffiziente OnChip- -Denoising und Super- Resolution- Verarbeitung fiir FMCW--
Radar auf Edge- Geraten- realistisch - insbesondere dort, wo niedrige Latenzen und strikte Leis-
tungsbudgets entscheidend sind.

Aus Integrationssicht wurde eine radarspezifische Pipeline etabliert: Nach der FFT-basierten Vor-
verarbeitung (Range/Angle bzw. Range/Doppler) folgt die CSC--Rekonstruktion und eine ange-
passte CFAR--Detektion, deren Schwellenwahl von den verbesserten statistischen Eigenschaften
(reduzierte Varianz, weniger Ausreifder) profitiert. Die Implementation adressiert praxisrele-
vante Aspekte wie [/0---Pfad und Quantisierung, die Abbildung komplexwertiger Radargréfien
(I/Q) auf reelle Rechenpfade, die Ausnutzung (lokaler) Nachbarschaften in den Aktivierungskar-
ten und die Kerndistribution tiber mehrere LoihiCores. Auf herkémmlicher CPU/GPU- -Hardware
bleibt LCA aufgrund der iterativen Dynamik rechenzeitintensiv.

Zusammenfassend ist der Stand zu Ende des Vorhabens wie folgt: Sparse Coding - konkret als
konvolutionales Sparse Coding mit LCA--Solver - ist wissenschaftlich fundiert, technisch in eine
lauffahige, echtzeitnahe Pipeline tiberfiihrt und auf neuromorpher Hardware hochgradig energie-
effizient demonstriert. Die Methode liefert sichtbar verbesserte Radarrekonstruktionen (Entrau-
schung, Nebenkeulenunterdriickung, Scharfung), erhéht die Stabilitat klassischer Detektionsver-
fahren und erdéffnet kompressive Betriebsmodi mit reduzierten Messumfangen. Offene Arbeiten
betreffen v.a. die Domadanenrobustheit, die skalierende Hardwarezuordnung fiir
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grofddimensionale MIMO---Setups sowie die automobilgerechte Verifikation. Auf dieser Basis ist
Sparse Coding als Schliisselbaustein fiir niedriglatente, energiearme -Radar Perzeption- am Edge
etabliert und anschlussfihig fiir weiterfithrende Produkt- und Serienentwicklungen.

2.2.3 Spiking Neural Networks, Resonate-and-Fire (RF)-Neuronen, Neuromorphic
Computing

Zum Ende des Vorhabens hat sich das Verstiandnis liber die Moglichkeiten und Grenzen der neu-
romorphen Radarverarbeitung deutlich erweitert. Durch die im Projekt entwickelten Modelle und
Experimente konnte gezeigt werden, dass gepulste Neuronenmodelle wie das Balanced Resonate-
and-Fire (B-RF)-Modell prinzipiell zur Abbildung von Reichweiteninformationen in Radarsigna-
len geeignet sind. Die Implementierung auf Intel Loihi 2 bestétigte die Funktionsfihigkeit des An-
satzes fiir die Range-Dimension und lieferte wertvolle Erkenntnisse zu Energieeffizienz, Synchro-
nisation und numerischer Stabilitit neuromorpher Systeme. Dartliber hinaus wurde im Verlauf
des Projekts erfolgreich eine End-to-End-Radarverarbeitung auf neuromorpher Hardware de-
monstriert. Durch die Kombination aus schneller Fourier-Transformation (FFT) und einem
Sigma-Delta-YOLO-Netzwerk (TinyYOLO) konnte gezeigt werden, dass eine Pipeline von der Ra-
darsensorik bis zur Objekterkennung auf Loihi 2 ausgefiihrt werden kann. Damit wurde ein neuer
technischer Referenzpunkt geschaffen, der klassische Deep-Learning-Verfahren mit neuromor-
pher Verarbeitung vereint.

Zusatzlich lieferte die begleitende Forschung zu Trainingsregularisierung in Spiking-Netzen (La-
bel Smoothing) grundlegende Einsichten in die Optimierung von SNNs: Sie zeigte, dass durch wei-
che Zielverteilungen der Energieverbrauch wahrend des Lernens signifikant gesenkt und die Ak-
tivitatsverteilung im Netzwerk verbessert werden kann. Diese Ergebnisse tragen dazu bei, neuro-
morphe Modelle kiinftig effizienter und stabiler zu trainieren.

Insgesamt hat sich der wissenschaftliche und technische Stand von anfinglich konzeptionellen
Ansatzen zu praktisch validierten, hardwarebasierten Demonstrationen weiterentwickelt. Neuro-
morphe Signalverarbeitung kann heute als technisch realisierbar und wissenschaftlich fundiert
gelten, wenngleich weitere Fortschritte in Hardwareunterstiitzung und algorithmischer Anpas-
sung erforderlich bleiben.

2.3 Planung und Ablauf des Vorhabens

2.3.1 Strukturierung des Vorhabens

Die Projektplanung gliederte sich in drei Arbeitspakete (AP) mit klar definierten Verantwortlich-
keiten (siehe Tabelle 1).

AP 1 umfasste die Entwicklung neuromorpher Algorithmen zur Verarbeitung von Radardaten ei-
nes Frequency-Modulated-Continuous-Wave-Sensors (FMCW) und lag in der Verantwortung der
Universitat zu Liibeck. Ziel war die Erprobung und Weiterentwicklung ausgewahlter neuromor-
pher Verfahren fiir die Radarsignalverarbeitung. Zudem wurde im Rahmen dieses Arbeitspaketes
ein Datensatz zur Evaluation der Algorithmen aufgenommen.

AP 2 beinhaltete die Entwicklung und Integration des Demonstrators im Fahrzeug und wurde von
der TWT GmbH verantwortet. In diesem Arbeitspaket wurde die vollstindige Ende-zu-Ende-Ver-
arbeitungskette vom FMCW-Radarsensor iiber die Vorverarbeitung, die neuromorphe Verarbei-
tung mit Intel Loihi 2 bis hin zur Echtzeitvisualisierung im Fahrzeug umgesetzt. Der Demonstrator
bildet damit das zentrale Bindeglied zwischen Forschung und industrieller Anwendung.
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AP 3 war unter der Verantwortung der Mercedes-Benz AG und umfasste die Projektkoordination
sowie die Verwertung und Ergebnisverbreitung. Mercedes-Benz iibernahm die iibergeordnete
Steuerung, stellte das Integrationsfahrzeug bereit und gewahrleistete die Einbindung der Ergeb-
nisse in bestehende Entwicklungsprozesse. Zudem wurden die Ergebnisse durch wissenschaftli-
che Publikationen und eine frei zugdngliche technische Dokumentation 6ffentlich gemacht.

Mercedes [Univ. zu|. ¥ 1 GmPH Sci-
Arbeitspaket . ence & Innova- |[Kurzbeschreibung
-Benz Liibeck | .
tion
Entwicklung und Evalua-
. . tion neuromorpher Algo-
1. Algorithmenentwicklung |12 10,5 9 ithmen fiir die Verarbei-
tung von Radarsignalen
Ende-zu-Ende-Integration
der Verarbeitungskette mit
2. Demonstrator 6 3 20 Radarsensor, neuromor-
phem Chip und Visualisie-
rung, im Fahrzeug
3. Projektkoordination und 6 15 > Sicherstellen des Projekt-
Ergebnisverbreitung ’ fortschritts
> PM: 24 15 31

Tabelle 1: Planung des Vorhabens, Arbeitsaufwand nach Partner

2.3.2 Erfolgskontrolle im Projektverlauf

Der Projektfortschritt wurde durch drei Meilensteine strukturiert (siehe Tabelle 2).

Meilenstein 1 - Aufbau im Fahrzeug:

Die Hardware wurde vollstandig in das Fahrzeug integriert, die Datenkommunikation zwischen
den Komponenten erfolgreich getestet und die Infrastruktur zur synchronisierten Datenerfassung
eingerichtet.

Meilenstein 2 - Erstes methodisches Ziel:

Alle Verarbeitungsmodelle wurden in Software umgesetzt, auf der neuromorphen Plattform Intel
Loihi 2 implementiert und in die Gesamtkette integriert. Messungen zu Laufzeit, Energiever-
brauch und Verarbeitungsqualitit bestitigten das Funktionsprinzip. Die Ergebnisse wurden im
Rahmen des VDA-Kongresses ELIV 2025 vorgestellt.

Meilenstein 3 - Fertigstellung der Implementierung:
Der Demonstrator erreichte volle Ende-zu-Ende-Funktionalitidt mit Echtzeitverarbeitung und Vi-
sualisierung. Die Prasentation des Demonstrators erfolgt im Rahmen der Abschlussveranstaltung.

Insgesamt entsprach der Projektverlauf im Wesentlichen der urspriinglichen Planung. Einzelne
inhaltliche Anpassungen wurden im Verlauf vorgenommen, um das Potenzial der Technologie ge-
zielt auszuschopfen.

Meilenstein 1 (M1): Aufbau im Fahrzeug M7
Hardwareaufbau in Fahrzeug eingebaut

Implementierungder vergleichenden Ende-zu-Ende-Implementierung nach Stand der
Technik funktioniert

Signalkommunikation evaluiert (I/0-Datenrate zwischen den Komponenten getestet)
Technische Moéglichkeit zur Datensatzerstellung im Strafdenverkehr geschaffen
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Meilenstein 2 (M2): Erstes methodisches Ziel erreicht M10
Trainiertes Verarbeitungsmodell in Software vorhanden

HW-Limitationen sind beriicksichtigt

Bericht mit Abschitzungen zu Verarbeitungsfehler, Laufzeit und Energieverbrauch
Meilenstein 3 (M3): Fertigstellung Implementierung M12
Setup funktioniert Ende-zu-Ende mit Echtzeitverarbeitung der Radardaten
Verarbeitung wird in Echtzeit visualisiert

Datensatz ist fertiggestellt und verdéffentlicht

Projektende: M15
Wissenschaftliche Ergebnisse sind publizierbar aufgearbeitet
Technische Dokumentation ist fertiggestellt und veréffentlicht
Tabelle 2: Meilensteinplanung im Projekt NAOMI4Radar

2.3.3 Ressourcen

TWT hat fiir die im Projekt durchgefiihrten Forschungsarbeiten ausschlief3lich Experten mit aka-
demischen Abschliissen in den Fachrichtungen Ingenieurwesen und Informationstechnologie ein-
gesetzt. Trotz einiger personeller Verdnderungen im Projektverlauf, die zu reduzierten Kapazita-
ten fiihrten, konnten die wesentlichen Entwicklungsziele erreicht und die geplanten Demonstra-
tionen erfolgreich umgesetzt werden.

Im Projekt kamen verschiedene Hardwareplattformen zum Einsatz, darunter ein neuromorpher
Intel Loihi 2 Chip, ein NVIDIA Jetson Orin Development Kit sowie zwei ASUS NUCs der Generatio-
nen 12 und 14. Der Schwerpunkt lag auf dem Aufbau einer verteilten Rechenarchitektur sowie
der Entwicklung robuster Kommunikationsschnittstellen zwischen den Systemkomponenten. Ein
weiterer wesentlicher Arbeitsbereich war die Integration heterogener Sensorsysteme, bestehend
aus Kamera, LiDAR, Radar und GPS, in ein Versuchstragerfahrzeug. Zur Validierung der entwickel-
ten Komponenten wurden mehrere Datenerhebungsfahrten auf einer definierten Testfliche
durchgefiihrt.

2.3.4 Zielanpassung

Im Projektverlauf zeigte sich, dass das Resonate-and-Fire-(RF)-Verarbeitungsmodell sein volles
Potenzial insbesondere im Zusammenspiel mit einer speziell optimierten neuromorphen Platt-
form entfalten kann. Das Modell wurde erfolgreich implementiert und im Gesamtsystem evaluiert.
Von der urspriinglich geplanten Weiterentwicklung zum Balanced-Resonate-and-Fire-(B-RF)-
Modell sowie der Integration von Sparse-Coding-Verfahren wurde aufgrund der erzielten Syste-
mergebnisse abgesehen. Stattdessen wurden ergidnzende neuromorphe Modelle integriert und
wissenschaftlich untersucht, darunter die Implementierung klassischer Radarverarbeitungsver-
fahren sowie einer Objekterkennung auf dem neuromorphen Chip Intel Loihi 2.

Durch die vorgenannten Anpassungen konnte der Projektumfang gezielt konsolidiert und der
technologische Reifegrad im Hinblick auf eine industrielle Anwendbarkeit deutlich erh6ht wer-
den.

Das Labeln des aufgenommenen Datensatzes war aus zeitlichen Griinden nicht méglich, da der
Hardwareaufbau zur Messdatenaufnahme unerwartete Herausforderungen, insbesondere hin-
sichtlich der Zeitsynchronisation, aufwies.

2.4 Projektergebnisse und Auswirkungen

Die entwickelte Verarbeitungskette des Demonstrators verarbeitet Radarrohdaten bis zur Live-
Visualisierung im Fahrzeug. Sie ist funktionsfihig und umfasst zwei parallele Verarbeitungs-
strange:
e eine neuromorphe Verarbeitung auf Intel Loihi 2,
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e eine vergleichende State-of-the-Art-Verarbeitung auf einem Jetson Orin.

Beide Streams werden im Fahrzeug in Echtzeit visualisiert. Damit wurde das angestrebte Techno-
logy Readiness Level TRL 7 erreicht - ndmlich die Demonstration eines Prototypensystems in ei-
ner realen Einsatzumgebung, ausgehend von TRL 3.

Im Rahmen des Projekts wurden drei neuromorphe Verarbeitungsmodule entwickelt, die alter-
native Ansatze zu den drei klassischen Schritten der FMCW-Radarverarbeitung darstellen:

e Frequenzanalyse: Ersatz der herkdmmlichen FFT-basierten Frequenzdetektion durch Re-
sonate-and-Fire-Neuronen (RF), die spektrale Informationen direkt im Zeitbereich kodie-
ren.

e Detektion: Ablosung der klassischen CFAR-Methode durch Compressed-Sensing- und
Sparse-Coding-Verfahren, die insbesondere bei niedrigem Signal-Rausch-Verhaltnis ver-
besserte Ergebnisse liefern.

e Objektklassifikation: Implementierung einer fiir neuromorphe Hardware optimierten
DNN-Variante, die Objekte wie Fufdgidnger, Fahrrader und Fahrzeuge in Echtzeit erkennt.

Ergidnzend wurde ein erweitertes Sensorenset im Versuchsfahrzeug integriert, welche die zeitlich
synchronisierte Aufzeichnung von Radar- (Rohsignale von Infineon), Lidar-, Kamera- und hoch-
genaue GPS-Daten ermoglicht. Dieses Setup erlaubt umfassende multimodale Auswertungen und
stellt eine wertvolle Basis fiir die weitere Entwicklung und Validierung neuromorpher Sensorda-
tenverarbeitung dar.

2.4.1 AP 1 Algorithmenentwicklung

Neuromorphic Computing geht von einem neuartigen, event-basierten Datenverarbeitungsmo-
dell aus. Um das volle Potential entfalten zu kdnnen ist eine gemeinsame Weiterentwicklung neu-
romorpher Hardware im Zusammenspiel mit neuartigen neuromorphen Algorithmen erforder-
lich. Die Anpassung erfolgt dabei doméanenspezifisch in Bezug auf die Datenmodalitit sowie in
Bezug auf die spezifischen Anforderungen des Einsatzzwecks. Ziel ist die Weiterentwicklung und
Evaluation ausgewahlter neuromorpher Algorithmen (RF + SC) unter Berticksichtigung der Limi-
tationen einer Ende-zu-Ende-Verarbeitung mit Intel Loihi 2.

Die wissenschaftlichen Arbeiten zur Entwicklng der neuromorphen Algorithmen erfolgte durch
die Mercedes-Benz AG und der Universiat zu Liibeck. TWT beteiligte sich durch technische Unter-
stiitzung hinsichtlich des Radars sowie des Hardwareaufbaus. Zudem lag die Verantwortung fiir
die Aufnahme des Datensatzes bei der TWT.

2.4.2 UAP 1.1 Erstellen eines Datensatzes

Fiir das Training der neuartigen neuromorphen Algorithmen, sowie fiir die Evaluation, sollte ein
Datensatz generiert und in drei Stufen zur Verfiigung gestellt werden, als (i) Rohdaten mit im
Fahrzeug montiertem Sensor bei Fahrtim Straflenverkehrt, (ii) vorverarbeitete Daten fiir die Wei-
terverarbeitung in Intel Loihi und (iii) annotierte Daten mit Position, Grofde, Geschwindigkeit und
Objektklasse.

Aufgrund von Verzégerungen im Hardwareaufbau, welche nachfolgend naher erlautert werden,
konnten weniger Daten aufgenommen werden als zuerst beabsichtigt.

Hardwareaufbau fiir die Datensatzaufnahme

Fiir die Aufnahme der Radardaten wurde ein FMCW-Radar der Firma Infineon verwendet (vgl.
Abbildung 1). Eine Auflistung der wichtigsten Radarparameter sind in Tabelle 3 aufgelistet.
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Abbildung 1: Infmeon Radar Sensor, verbaut in einem PKW von Mercedes-Benz

Parameters Values
Modulation FMCW TDM MIMO
Chirp-Dauer 40.96 us
Chirp-Anzahl 1024
RF-Bandbreite 414 MHz

Max. eindeutige Distanz 240 m

Max. eindeutige Geschwindigkeit +8.5 km/h
Entfernungsauflosung 0.46 m
Geschwindigkeitsauflosung 0.07 m/s
Winkelauflosung 2°

Tabelle 3: Konfiguration und Leistungsparameter des Radarsensors

Zum Vergleich mit den aufgenommenen Radardaten sollen Lidar- sowie Kameradaten verwendet
werden. Zu diesem Zweck wurden ein Lidar (Velodyne, Alpha Prime VLS-128) und eine Kamera
(Teledyne, Blackfly S, BFS-U3-5025) im Demonstrationsfahrzeug verbaut, mit dem die Referenz-
daten aufgenommen werden. Damit ein Vergleich der Daten sowie eine Ubertragung von bei-
spielsweise detektierten Objekten von einer Datenquelle auf die andere moglich ist, muss eine
Zeitsynchronisation der Daten aus unterschiedlichen Datenquellen erfolgen. Diese Synchronisie-
rung wird anhand eines RTK-GPS-Systems (Ardusimple, SimpleRTK3B Pro) vorgenommen. Das
hochprazise Pulse-per-Second-Signal (PPS) des GPS-Empfingers ermdéglicht durch das PTPv2
(Precision Time Protocol) die Synchronisation der einzelnen Sensoren. Wahrend der Lidar die
Moglichkeit bietet die Daten direkt mit einem synchronisierten Zeitstempel zu versehen, miissen
die Kameradaten bei Dateneingang auf dem Messrechner mit dem entsprechenden Zeitstempel
markiert werden.

Zum Zweck der Datenaufnahme wurden die Sensoren an dem Demonstratorfahrzeug von Merce-
des-Benz befestigt und der gesamte Hardware-Aufbau dort integriert.
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Aufnahme des Datensatzes

Zur Algorithmenentwicklung sowie zur Algorithmenevaluation wurden unterschiedliche stati-
sche und dynamische Szenarien in einer dedizierten Testumgebung aufgenommen. An insgesamt
drei Terminen wurden Datenaufnahmen auf dem Testgeldnde der Mercedes-Benz AG in Immen-
dingen durchgefiihrt. Auf Grund von Stabilitdtsproblemen der Sensoren, insbesondere des GPS-
Systems und folglich Synchronisationsproblemen der einzelnen Sensoren, konnten die Daten der
ersten beiden Aufnahmetermine nicht weiterverwendet werden. Nach der Implementierung ei-
nes Trigger-Skripts, welches die Sensoren startet und die Datenaufnahme aller Sensoren zentral
triggert, sowie einer Anpassung des GPS-Setups, konnten am letzten Termin die folgenden Szena-
rien aufgenommen werden:

Kalibrierungstests

Zu Beginn wurden gezielte Szenarien zur Kalibrierung des Radarsensors durchgefiihrt. Diese um-
fassen unter anderem statische Messungen eines Corner-Reflektors bei 0° Einfallswinkel in un-
terschiedlichen Entfernungen sowie dynamische Fahrten auf einer Kurvenstrecke mit Baumen,
Leitplanken und metallischen Zaunelementen im Sichtfeld des Sensors. Erganzend erfolgte eine
Messung, bei der sich das Versuchsfahrzeug mit einer Geschwindigkeit von 6 km/h geradlinig auf
den in Fahrzeugldangsachse positionierten Corner-Reflektor zubewegt.

Dynamische Szenarien mit stillstehendem Versuchsfahrzeug
Zur Erweiterung des Datensatzes wurden verschiedene dynamische Szenarien aufgenommen, in

denen sich unterschiedliche Zielobjekte bewegten, wihrend das Versuchsfahrzeug in statischer
Position verblieb. Ziel dieser Aufnahmen war die Erfassung realistischer Bewegungssituationen
zur Validierung und zum Vergleich neuromorpher und konventioneller Verarbeitungsansétze. Die
aufgezeichneten Szenarien umfassten:
e Die Slalomfahrt eines PKWs um zwei Corner-Reflektoren sowohl in Richtung des Ver-
suchsfahrzeugs als auch in entgegengesetzter Fahrtrichtung,
e die Durchfahrt eines PKWs durch die Mitte zweier Corner-Reflektoren sowohl in Richtung
des Versuchsfahrzeugs als auch in entgegengesetzter Fahrtrichtung,
e die Fahrt eines PKWs in einer ,Acht“-formigen Trajektorie um zwei Corner-Reflektoren
rechtwinklig zur Ausrichtung des Versuchsfahrzeugs,
e das zeitweilige Verdecken eines Fufdgingers hinter einem PKW bei Anndherung von links
oder rechts,
e das Hervortreten eines Fufdgingers hinter einem PKW in das Sichtfeld des Radarsensors,
e die Bewegung einer Person quer zur Ausrichtung des Versuchsfahrzeugs mit zwei in der
Néahe positionierten Corner-Reflektoren,
e sowie die Bewegung einer Person entlang der Fahrzeugldangsachse, sowohl in Richtung
des Versuchsfahrzeugs als auch davon weg.

Dynamische Szenarien mit Fahrzeugbewegung
In diesen Szenarien bewegt sich auch das Versuchsfahrzeug aktiv. Ziel dieser Aufnahmen war die
Analyse komplexer Bewegungskonstellationen zwischen Fahrzeugen und Fufdgdngern. Die durch-
gefiihrten Szenarien umfassten:
e die Anndherung des Versuchsfahrzeugs an einen stehenden PKW, wahrend sich eine Per-
son vor bzw. hinter dem Fahrzeug befindet und die Fahrbahn zu iiberqueren beabsichtigt,
e die Anndherung des Versuchsfahrzeugs an einen PKW, gefolgt von einem Wendemandéver
und einer erneuten Anndherung,
e sowie eine schlangenformige Anndherung des Versuchsfahrzeugs an einen stehenden
PKW.
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Diese Aufnahmen ermdglichen eine detaillierte Analyse der Radarsignaturen unter variierenden
Bewegungs-, Abschattungs- und Seperationssituationen und bilden eine wesentliche Grundlage
fiir die Validierung der entwickelten Signalverarbeitungsalgorithmen.

Datenaufnahmen im offenen StrafRenverkehr konnten aus Zeitgriinden nicht durchgefiihrt wer-
den.

Durchfiihrung der Datensatzaufbereitung fiir den Einsatz in Intel Loihi 2 und der State-of-
the-Art Umsetzung

Urspriinglich war vorgesehen, Lidar- und Kameradaten als Referenz fiir die Objekterkennung zu
nutzen. Aufgrund des Mangels an zuverldssigen, universell einsetzbaren Algorithmen zur Ob-
jekterkennung in Lidardaten und der Tatsache, dass vorhandene Ansitze meist modellabhingig
trainiert sind, wurde aus Kapazitatsgriinden auf die Entwicklung einer entsprechenden semi-au-
tomatischen Pipeline verzichtet. Stattdessen wurde eine Zusammenarbeit mit dem VERANO-Pro-
jekt bei der Datenerfassung angestrebt. Dadurch standen zwei mobile GPS-Empfanger (GeneSys
ADMA-Slim) zur Verfiigung, mit denen die Bewegung dynamischer Objekte (z. B. Fu3ginger) pra-
zise erfasst werden konnte.

Da die Datenerfassung in einer kontrollierten Umgebung stattfinden sollte und sdamtliche Objekte
in der Szene mit einem GPS-Geradt ausgestattet waren, war keine Objekterkennung auf Basis der
Lidardaten erforderlich. Stattdessen wurde ein Framework implementiert, welches die GPS-Da-
ten aller Objekte einliest, in das Radarkoordinatensystem des Versuchsfahrzeugs transformiert
und daraus die Radar-Ground-Truth-Informationen - radiale Entfernung, Relativgeschwindigkeit,
Winkel sowie Objektklasse - berechnet.

Aufgrund der beschriebenen Synchronisationsprobleme konnten die Daten der ersten beiden
Aufnahmetermine nicht verwendet werden. Da die VERANO-Projektpartner am dritten Aufnah-
metag nicht anwesend waren, standen die mobilen GPS-Empfinger an diesem Tag nicht zur Ver-
fligung. Folglich konnten keine GPS-Daten der Objekte in den Szenarien zur Erstellung von Labels
genutzt werden, sodass am Ende kein Labeling der Daten umgesetzt werden konnte.

Um die Verwertung von Forschungsergebnissen fiir die Entwicklung in Serienfahrzeugen zu er-
moglichen, muss jeder Verarbeitungsschritt, ausgehend von Sensorik und Vorverarbeitung, iiber
die Haupt-Sensordatenverarbeitung, bis zur Ausgabe des verarbeiteten und interpretierten Sig-
nals nachweislich funktionieren. Die Verarbeitung der einzelnen Module miissen in der System-
sicht zusammenpassen und harmonisch ineinandergreifen. Um dies nachzuweisen, wurde die ge-
samte Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette in einem Demonstratorfahrzeug dargestellt, ausgehend
vom Frequency-Modulated-Continuous-Wave-Sensor (FMCW) mit Vorverarbeitungseinheit auf
einem NVIDIA Jetson Orin Development Kit, tiber die Sensordatenverarbeitung mit neuartigen
neuromorphen Algorithmen unter Verwendung von Intel Loihi 2, bis zur Echtzeit-Darstellung der
Verarbeitung auf einer Anzeigeeinheit in der Fahrkabine des Fahrzeugs. Durch Betrachtung der
gesamten Verarbeitungskette als ein System und dementsprechend durchgefiihrten Tests wurden
Hindernisse, Flaschenhélse und weitere Verbesserungsvorschldge herausgearbeitet.

Die Ende-zu-Ende Verarbeitungskette wurde zunéchst als Tischaufbau konzipiert, da die Einrich-
tung eines Fernzugriffs per Internet sowie die Fehlersuche auf diese Weise unkomplizierter wa-
ren und dieser Tischaufbau auch friiher zur Verfiigung stand als die im Fahrzeug verbaute Ende-
zu-Ende Verarbeitungskette.

2.4.3 UAP 2.1 Hardwareaufbau der Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette

Evaluierung des Loihi 2 Development Kits sowie Schnittstellen- und Anforderungsdefini-
tion fiir die Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette

Loihi 2 ist ein neuromorpher Chip von Intel, der fiir die effiziente Echtzeitverarbeitung von
Spiking Neural Networks (SNNs) mit geringem Stromverbrauch entwickelt wurde und in der Ro-
botik, in autonomen Systemen und intelligenten Infrastrukturen Anwendung findet. Der
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neuromorphe Chip verfiigt liber ein vollstdndig programmierbares Neuronenmodell, das sowohl
graduierte als auch binére Spikes unterstiitzt und somit eine Vielzahl von Rechenaufgaben ermog-
licht. Graduierte Spikes, die eine 32-Bit-Nutzlast tragen, bieten eine prazisere Modulation der sy-
naptischen Gewichte als bindre Spikes. Das Verhalten der Neuronen wird durch Mikrocode-Be-
fehle gesteuert, die Operationen wie bitweise Logik, Arithmetik, Verzweigungen und Spike-Gene-
rierung ermdglichen.

Das Development Kit des Chips ermoglicht mit seinem flexiblen Inter-Chip-Protokoll und Stan-
dardschnittstellen wie Ethernet, GPIO und SPI die Systemintegration. Intel bietet aufderdem Lava
an, ein Open-Source-Software-Framework fiir die Entwicklung neuromorpher Anwendungen auf
Loihi 2. Lava unterstiitzt das Training, die Integration mit Frameworks wie TensorFlow und Py-
Torch und bietet Python-basierte Bibliotheken.

Im Rahmen des Projekts wurde das Loihi 2 Development Kit in Betrieb genommen, welches einen
Host-PC benotigt, auf dem die Softwareumgebung Lava ausgefiihrt wird. Lava iibernimmt hierbei
die zentrale Koordination der Kommunikation und Orchestrierung des Loihi 2-Chips. Ein beson-
derer technischer Meilenstein war die Inbetriebnahme der 10-Gigabit-Ethernet-Schnittstelle
(SFP+ Anschluss), die in dieser Form zuvor noch nie in Deutschland verwendet worden war. In
enger Zusammenarbeit mit Partnern von Intel konnte die Schnittstelle erfolgreich in Betrieb ge-
nommen und in das Gesamtsystem integriert werden.

Urspriinglich war vorgesehen, die 10-Gigabit-Schnittstelle als Eingangsverbindung sowie eine 1-
Gigabit-Ethernet-Schnittstelle fiir die benétigte Ausgangs- und Host-Kommunikation zu nutzen.
Diese Architektur liefs sich jedoch in der Praxis nicht realisieren. Stattdessen werden die Ausga-
bedaten nun zuriick an den Host-PC iibertragen und von dort an das Visualisierungssystem wei-
tergeleitet.

Die entwickelte Host-Software wurde zunéchst fiir AMD64-Architekturen konzipiert. Im Projekt-
verlauf wurden die benétigten Anpassungen und Erweiterungen, um auch eine Ausfiihrung auf
Jetson-Systemen mit ARM-Architektur zu ermoglichen, durchgefiihrt.

Entwicklung des Hardwareaufbaus der ganzheitlichen Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette
fiir einen Tischaufbau unter Beriicksichtigung der Kommunikation zwischen allen Verar-
beitungseinheiten sowie der Stromversorgung und der Méglichkeit fiir einen Fernzugriff
per Internet

Die Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette beginnt bei dem FMCW-Radarsensor von Infineon. Die
Entscheidung fiir diesen Sensor wurde getroffen, um Synergien mit dem 6ffentlich geférderten
Forschungsprojekt VERANO, bei welchem die Mercedes-Benz AG ebenfalls beteiligt, zu schaffen.
Die Radar-Rohdaten werden am Radarsensor tliber vier Kandle serialisiert und iiber Koaxial-Kabel
zur weiteren Verarbeitung an einen NVIDIA Jetson AGX Orin Develeopment Kit geschickt. Dort
werden die Daten mithilfe des von Infineon zur Verfiigung gestellten Boards deserialisiert und
tiber das CSI-2 (Camera Serial Interface 2) des Jetsons direkt in dessen RAM gespeichert. Bei CSI-
2 handelt es sich um ein weit verbreitetes Hochgeschwindigkeitsprotokoll, um unbewegte sowie
bewegte Bilder von einem Sensor, z.B. einer Kamera auf einen Prozessor zu iibertragen. Das Be-
triebssystem auf dem Jetson ist ein Ubuntu 20.04, zuséatzlich wurde die JetPack 5.1.2 Version in-
stalliert.

Nach einer Vorverarbeitung werden die Daten zur parallelen Evaluation mit neuromorphen Algo-
rithmen und Stand-der-Technik weitergegeben. Hierbei stellt der NVIDIA Jetson den Host-PC fiir
den Intel Loihi 2 Chip dar. Die Rohdaten werden hier tiber die 10-Gigabit-Ethernet Schnittstelle
tibertragen, um eine Echtzeitfihigkeit zu gewdahrleisten. Nach der Verarbeitung auf Intel Loihi 2
werden die Daten iiber die bidirektionale Verbindung zurtick an das Host-System geschickt und
von dort an die Visualisierung weitergeleitet.

Fiir die Auswertung nach aktuellem Stand-der-Technik war urspriinglich das NXP S32R274RRU-
EVB Microcontroller Kit vorgesehen. Nach dem Erwerb des Microcontroller Kits wurde jedoch
festgestellt, dass die Schnittstellen des Boards nicht wie geplant angesteuert werden konnten. Da
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auch der technische Hersteller-Support nicht weiterhelfen konnte, wurde entschieden die Radar-
datenauswertung nach Stand der Technik auf der CPU/GPU des NVIDIA Jetson Orin durchzufiih-
ren.

Sowohl der neuromorphe Prozessor Intel Loihi 2 als auch der Jetson fiir die Auswertung der Ra-
dardaten nach Stand der Technik wurden per Ethernet mit einem
ASUS NUC 12 PC verbunden, auf welchem die Visualisierung der Daten durchgefiihrt wurde. Die-
ser NUC wurde daher mit einem Bildschirm verbunden, um die Visualisierungssoftware anzeigen
zu konnen. Das Betriebssystem, welches auf dem NUC installiert wurde, ist ebenfalls Ubuntu
20.04.

Da der Radarsensor auf einem Tischaufbau keine sinnvollen Daten liefern wiirde, wurde entschie-
den die Kosten fiir die Anschaffung beim Tischaufbau zu ersparen und stattdessen die anschlie-
3ende Verarbeitungskette durch simulierte bzw. aufgenommene Daten zu testen.

Zur Kommunikation der einzelnen Komponenten untereinander werden Protokolle des TCP/IP-
Stacks verwendet. Hierzu befinden sich alle Komponenten in demselben privaten Netzwerk und
haben festgelegte statische IP-Adressen. Sowohl beim Tischaufbau der TWT GmbH als auch im
Demonstrationsfahrzeug ist ein Remote-Zugriff per SSH auf den NUC, welcher fiir die Visualisie-
rung zustdndig ist, méglich. Uber diesen NUC kann sowohl der Intel Loihi 2 als auch der Jetson
angesteuert werden. Eine Skizze des Hardwareaufbaus inklusive des Referenzsystems zur Daten-
aufnahme ist in Abbildung 2 dargestellt.
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Abbildung 2: Hardwareaufbau der Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette inkl. Referenzsystem

Anpassung des Hardwareaufbaus hinsichtlich der Anforderungen an die Integration in das
Versuchsfahrzeug

Der Hardwareaufbau der Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette wurde von Anfang an bewusst mit
Hinsicht auf die Integration im Fahrzeug geplant. So wurde beispielsweise der Switch so gewahlt,
dass er mit einer 12V-Spannungsversorgung betrieben werden kann.
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Allerdings musste aufgrund der Versorgungsspannung der NUCs von 19V eine 230V-Spannungs-
quelle dem Demonstrationsaufbau hinzugefiigt werden, da die bendtigte Eingangsspannung
durch die 12V nicht ausreichend abgedeckt werden konnte.

Einbau eines zweiten Hardwareaufbaus in ein Versuchsfahrzeug, inklusive Konstruktions-
aufwinde fiir die Sensorintegration

Um die Anpassbarkeit sowie die einfache Zuganglichkeit des Hardwareaufbaus wahrend der Pro-
jektarbeit gewahrleisten zu konnen, wurden alle Komponenten mit Ausnahme der Sensoren und
des Visualisierungsbildschirms im Kofferraum integriert (siehe Abbildung 3).

Die Antenne des GPS-Empfangers und der Lidar wurden auf dem Dach des Demonstratorfahr-
zeugs angebracht. Die Kamera hingegen wurde oben-mittig hinter der Windschutzscheibe mon-
tiert.

Kofferraum des Fahrzeugs

2.4.4 UAP 2.2 Vorverarbeitung der Radarsensordaten zur Verarbeitung mit Intel Loihi
2

Die von der Hardware (Radar, Loihi 2) vorgegebenen Rahmenbedingungen erfordern eine Viel-
zahl unterschiedlicher Expertisen. Fiir die Initialisierung der Modelle auf Loihi 2, sowie die Ein-
speisung und das Auslesen der rohen oder vorverarbeiteten Messdaten wird eine tiefe Kenntnis
der Python-API von Loihi 2 und von Signalverarbeitungsstrategien benotigt. Das Auslesen der ro-
hen Messdaten via Direkt-Memory-Access hingegen bedarf Performanz optimierter, hardwarena-
her Programmierung.

Hinzu kommt, dass die Modelle unterschiedliche Anspriiche an die Vorverarbeitung der Modell-
inputs stellen. Einige arbeiten mit der Ausgabe einer Fourier-Transformation oder der CFAR
(Constant False Alarm Rate), andere direkt auf den rohen Messungen des Radars. Um die Ver-
gleichbarkeit mit der State-Of-the-Art Verarbeitung zu gewdhrleisten, sollen die Komponenten
zudem mdoglichst auf demselben Eingabe-Stream arbeiten.

Um die im Projekt vorhandenen Kenntnisse optimal zu nutzen und die notwendige Flexibilitat zu
gewdhrleisten wurde eine Architektur aus mehreren separaten Prozessen erarbeitet, die liber
eine geteilte Bibliothek kommunizieren. Dies bringt einige technische und soziale Vorteile bei der
Implementierung mit sich:
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1. Die Komponenten kénnen autonom von dem jeweiligen Experten programmiert
und weiterentwickelt werden.

2. Die Ein- und Ausgaben der einzelnen Komponenten kénnen leicht auf verschie-
dene Quellen und Konsumenten umgeleitet werden.

3. Nicht alle Komponenten miissen auf derselben Hardware laufen. Die Echtzeit-Vi-
sualisierung finden z.B. auf einem separaten PC statt.

4. Fir die Orchestrierung und Uberwachung der Prozesse kénnen etablierte Tools
des OS verwendet werden.

Da die meisten Prozesse mit Python implementiert wurden, konnte die Kommunikation zwischen
den Komponenten in ein gemeinsames Package ausgelagert werden. In diesem Package wurden
Container fiir alle Ein- und Ausgaben der Modelle, sowie deren (De-)Serialisierung implementiert.
Ebenso wurden Funktionen zur Ubertragung via TCP/IP und Unix-Pipes bereitgestellt. Diese
strikt definierte Schnittstelle erleichtert eine Umleitung der Datenstréme auf unterschiedliche
Komponenten und dient als Kommunikationsgrundlage zwischen den Partnern.

Im Laufe des Projektes wurde auch ein Message Brocker wie z. B. ROS1/2 in Erwdgung gezogen.
Jedoch erschien die Umstellung auf ein neues OS mit spezifischen Einschriankungen bei der In-
tegration mit spezieller Software, wie sie vom Loihi 2 bendtigt wird, zu riskant.

Implementierung einer echtzeitfihigen Ubertragung der Rohdaten von Sensor zur Rechen-
einheiten der Stand-der-Technik

Der Sensor stellt die Messdaten liber ein Kernelmodul via Shared Memory bereit. Eine Implemen-
tierung in C++ zum Auslesen dieser Rohdaten wurde von Infineon bereitgestellt und fiir
NAOMI4Radar angepasst. Aufgrund der hohen Datenrate (~40 MB pro Frame) kam Python fiir
diese Aufgabe nicht in Frage. Das Programm stellt die strukturierten Daten tiber stdout bereit; die
Serialisierung erfolgt mit Flatbuffers. Dies erlaubt die deklarative Definition der Datenstruktur
mit der Pythonbibliothek zu teilen. Der Ausgabestrom kann mit den Mitteln des OS
(Ubuntu/Linux) auf mehrere Konsumenten verteilt werden; die Bandbreite stellt Unix-Pipes vor
keine besondere Herausforderung. Dieser Strom aus Rohdaten wird dann vom Prozess fiir die
Vorverarbeitung konsumiert. Die so vorverarbeiteten Daten wurden dann an die Pipeline fiir die
Auswertung nach Stand-der-Technik mit Hilfe des TCP-Protokolls weiter gegeben.

Implementierung einer echtzeitfihigen Ubertragung der Rohdaten von Sensor zu Intel
Loihi 2

Die Umsetzung fiir die Ubertragung der Radardaten an die neuromorphe Auswertung ist nahezu
dquivalent zu den Schritten fiir die Ubertragung zur Stand-der-Technik-Auswertung. Die vorver-
arbeiteten Radardaten werden nicht nur an den Auswerteprozess nach Stand-der-Technik auf
dem Jetson weitergeleitet, sondern auch an den Host-Prozess des Loihi 2. Auch hier folgt die Kom-
munikation mittels TCP-Protokolls.

Implementierung notwendiger Vorverarbeitungsschritte der Radarsensordaten zur Echt-
zeit-Verarbeitung mit Intel Loihi 2 unter Beriicksichtigung dessen Rahmenbedingungen
wie beispielsweise der I/0-Geschwindigkeit, dem I/0-Protokoll, sowie dem geringstmaogli-
chen durchschnittlichen Verarbeitungszeitschritt

Die Vorverarbeitung muss die Rohdaten des Sensors aus der Unix-Pipe lesen und je nach ange-
strebtem neuromorphen Algorithmus entweder bestimmte Antennen oder Chirps aus dem Roh-
datenstream filtern oder direkt die Range-Doppler bzw. Range-Angle-Map berechnen.

Um je nach Bedarf auf verschiedene (Vor)verarbeitungsschritte zuriickgreifen zu konnen, wurde
ein Python-Package ,naomi4radar_datahndler” zur Radardatenverarbeitung implementiert. Die-
ses unterstiitzt drei verschiedene Inputmodi: Simulation, Messung sowie Unix-Pipe. Dariiber hin-
aus wurden alle wichtigen Signalverarbeitungsschritte der Radardatenverarbeitung implemen-
tiert. Hierzu gehoren verschiedene Rohdaten-Umformungen, um die Azimuth- und Elevations-In-
formationen der Empfangsantenne zu extrahieren, die 2D- und 3D-FFT-Berechnung mit der Mog-
lichkeit eine Fensterung durchzufiihren und die OS-CFAR Implementierung.
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2.4.5 UAP 2.3 Implementierung einer Ende-zu-Ende-Verarbeitung von Radardaten
nach Stand der Technik

Implementierung der Signalverarbeitungskette von FMCW-Radardaten zur Lokalisierung,
Verfolgung und Klassifizierung von Objekten nach Stand-der-Technik

Die Implementierung der Stand-der-Technik wurde auf dem Nvidia Jetson Orin Development Kit
umgesetzt. Hierzu wurde das Python-Package ,naomi4radar_datahandler” um die Moglichkeit er-
weitert die Berechnungsschritte der FFT auf die GPU des Jetson auszulagern. Eine detaillierte Ana-
lyse dieser Erweiterung wird im nichsten Abschnitt aufgefiihrt.

Integration der Stand-der-Technik-Auswertung der Radardaten in den Hardwareaufbau
des Demonstrators

Auf Grund der Tatsache, dass die Stand-der-Technik Auswertung auf dem Jetson durchgefiihrt
wird, mussten keine grofderen Integrationstatigkeiten durchgefiihrt werden, welche tiber die
Testung der resultierenden Skripte fiir die Demonstration hinausgehen. Aus diesem Grund wur-
den zur Bewertung der Rechenleistung des Nvidia Jetson Convolution und FFT sowohl auf der
CPU als auch auf der GPU ausgefiihrt. Dafiir wurden zuféllig generierte Eingangsdaten unter-
schiedlicher Grofde verwendet, konkret Matrizen mit den Dimensionen (100 x 100), (200 x 200),
(2000 x 2000), (5000 x 5000) sowie (20000 x 20000). Die Berechnung auf der GPU erfolgten
mithilfe von CUDA und des Python-Pakets Cupy, um die parallelen Recheneinheiten optimal zu
nutzen. Durch den Vergleich der Ausfiihrungszeiten auf CPU und GPU ldsst sich aufzeigen, wie sich
die Skalierung des Problems auf die Performanz auswirkt und ab welcher Problemgréfie die GPU
einen deutlichen Vorteil gegentiber der CPU bietet.

CPU vs GPY (Transfer +« Compute) Convolution Times
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Abbildung 4: Rechenleistung Nvidia Jetson CPU vs. GPU fiir FFT- und Convolution-Berechnungen

In der obigen Abbildung (logarithmische Zeitskala) sind die gemessenen Ausfiihrungszeiten fiir
die CPU-Berechnung, den Datentransfer zur GPU sowie die GPU-Berechnung dargestellt. Auffallig
ist, dass die fiir den Transfer benétigte Zeit auf dem Nvidia Jetson vernachlassigbar klein ist. Dies
liegt daran, dass CPU und GPU {iiber ein gemeinsames Arbeitsspeicher-Subsystem (Shared Me-
mory) verfiigen. Im Gegensatz zu klassischen Desktop-GPUs entfillt somit die aufwendige Kopie
grofier Datenmengen. Dadurch lohnt sich die Nutzung der GPU bereits bei deutlich kleineren Da-
tengrofien. Wahrend auf typischen Systemen oft erst bei grofien Matrizen ein signifikanter
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Performance-Gewinn gegeniiber der CPU erreicht wird, zeigt der Jetson durch die minimierte
Transferzeit schon bei mittleren Dimensionen einen klaren Vorteil

2.4.6 UAP 2.4 Implementierung der neuromorphen Verarbeitungsmodelle zur Ausfiih-
rung auf Intel Loihi 2

Die Implementierung der neuromorphen Verarbeitungsmodelle zur Ausfiihrung auf Intel Loihi 2
Chip wurde durch die Mercedes-Benz AG sowie der Universitit zu Liibeck umgesetzt. Diese bein-
haltet neuronale Verarbeitungsmodelle zur Fourier-Transformation mit Resonate-and-Fire-Neu-
ronen (F-RF) fiir die Radardatenverarbeitung sowie zu Sparse Codeing basierend auf dem Locally
Competetitive Algorithm (LCA).

2.4.7 UAP 2.5 Echtzeit-Visualisierung der Radardatenverarbeitung

Entwicklung der Echtzeit-Visualisierung der Radardatenverarbeitung, welche die Verar-
beitungsgiite des neuromorphen Ansatzes mit dem Stand der Technik vergleicht

Zur Echtzeit-Visualisierung der Radardatenverarbeitung wurde ein Programm in Python unter
Verwendung der Bibliothek Tkinter (vis4naomi) sowie ein Package zur einheitlichen Kommuni-
kation der unterschiedlichen Systeme mit dem Visualisierungsprogramm (com4naomi) geschrie-
ben. Die Visualisierung ermdglicht die parallele Darstellung der Auswertung der Radardaten nach
Stand der Technik und mit neuromorphen Methoden. Sie umfasst die Darstellung der Fourier-
transformation der Radardaten in einer Dimension (Abstand) und in zwei Dimensionen (wahl-
weise Abstand-Azimuthwinkel-Darstellung oder Abstand-Geschwindigkeit- Darstellung). Zudem
konnen 2 Video-Streams verglichen werden. Diese findet bei der Darstellung der Objekterken-
nung mit verschiedenen TinyYolo- (You only look once) Modellen Anwendung.

Die Echtzeit-Visualisierung empfangt direkt die Ausgabe der Modelle und der State-of-the-Art Al-
gorithmen via TCP/IP. Ausgefiihrt wird der Visualisierungs-Prozess auf einem separaten PC, um
die Performance der Signalverarbeitung auf dem Jetson nicht zu verfilschen.

Sowohl das Programm fiir die Visualisierung als auch das Package zur Kommunikation zwischen
den Systemen sind objektorientiert aufgebaut.

Anpassung der Visualisierung an die Anforderungen zur Integration in das Versuchsfahr-
zeug

In der Entwicklung der Visualisierung wurde die Integration in das Versuchsfahrzeug von Beginn
an berticksichtigt, sodass die Darstellung nicht angepasst werden musste. Bei der dahinterliegen-
den Logik war ebenfalls keine Anpassung notwendig.

2.4.8 UAP 2.6 Technische Evaluation

Zur Ermittlung des Energieverbrauchs des Demonstrators wurde das Messverfahren in zwei
Schritten durchgefiihrt. Zundchst wurde der Stromverbrauch des Nvidia Jetson im Idle-Zustand
liber einen Zeitraum von 30 Minuten aufgezeichnet, um einen stabilen Referenzwert zu erhalten.
Anschlief3end erfolgte die Messung wahrend der Ausfiihrung des zu evaluierenden Prozesses. Der
tatsdchliche Verbrauch des Prozesses ergibt sich dabei aus der Differenz zwischen der unter Last
gemessenen Leistung und dem zuvor bestimmten Idle-Durchschnitt. Die Messungen wurden so-
wohl mit den Nvidia-Tool tegrastats als auch mit der Power GUI durchgefiihrt, wobei zwischen
Instantaneous Power (aktuelle Momentanwerte) und Average Power (gemittelte Werte iiber den
Messzeitraum) unterschieden werden muss. Zur Veranschaulichung wird im Folgenden ein Bei-
spielergebnis in Tabellenform dargestellt.
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Gesamt Idle Verbrauch vom
Prozess
CPU In 1841 mW 800 mW 1041 mW
CPU Avg 1174 mW 800 mW 374 mW
GPU In 3418 mW 2958 mW 460 mW
GPU Avg 3268 mW 3093 mW 175 mW

Tabelle 4: Energieverbrauchsmessungen State of the Art

Um den Verbrauch des Demonstrators beispielhaft zu ermitteln, wurde die Leistungsaufnahme
(die vier abgebildeten Kennwerte CPU In, CPU Avg, GPU In, GPU Avg) iiber einen Zeitraum gemes-
sen, welcher zum Ausfiihren des Demonstrators benoétigt wird. Die Messabstdnde waren 1000 ms
und die Messwerte wurden dann iiber den Zeitraum gemittelt. Wie beschrieben werden die Idle
Messwerte vom Gesamt abgezogen, um den Verbrauch vom Demonstrator abzuschéatzen.

Der Vergleich zwischen den neuromophen Algorithmen und der State-of-the-Art Implementie-
rung erfolgte durch die Entwickelnden der neuromorphen Algorithmen.

2.49 AP 3 Projektkoordination und Ergebnisverbreitung

Als Konsortialfiihrung iibernahm die Mercedes-Benz AG die Gesamtkoordination des Projektes.
TWT war verantwortlich fiir die Leitung des Arbeitspakets ,Demonstrator” und leistete einen we-
sentlichen Beitrag zur Erstellung der technischen Dokumentation sowie zur Berichterstattung.
Durch die koordinierte Zusammenarbeit im Konsortium konnten die Projektziele innerhalb des
vorgegebenen Zeitrahmens vollstdndig erreicht und die Ergebnisse erfolgreich in Forschung und
Industrie kommuniziert werden.

2.4.10 UAP 3.1 Projektmanagement

Im Rahmen des Verbundprojekts tibernahm TWT die Verantwortung fiir das Management des Ar-
beitspakets AP2 ,Demonstrator”. In diesem Zusammenhang war TWT fiir die technische Gesamt-
koordination des Arbeitspakets sowie fiir die Erstellung der zugehorigen Zwischen- und Endbe-
richte fiir den Projekttriager zustandig.

Zu den Aufgaben von TWT gehérten die Planung, Abstimmung und Uberwachung samtlicher tech-
nischer Aktivitaten innerhalb des Arbeitspakets. Dies umfasste die Koordination der Schnittstel-
len zwischen den beteiligten Partnern, die Sicherstellung der technischen Kohadrenz der Arbeits-
ergebnisse sowie die Begleitung der Umsetzung des Demonstrators gemafd den definierten Pro-
jektzielen und Meilensteinen.

Dartiber hinaus unterstiitzte TWT die Konsortialfithrung bei der technischen Dokumentation und
der Berichterstattung auf Gesamtprojektebene. Durch eine enge Abstimmung mit den beteiligten
Partnern konnte ein effizienter Informationsfluss gewdahrleistet und ein wesentlicher Beitrag zum
fristgerechten Erreichen der Projektziele geleistet werden.

2.5 UAP 3.2 Publikation wissenschaftlicher Ergebnisse

Im Rahmen des Vorhabens wurde ein wissenschaftlicher Beitrag auf der ELIV Conference 2025
prasentiert. Die ELIV (European Laboratory for Intelligent Vehicles) ist ein jahrlich stattfindendes
Fachforum, das fiihrende Forschungsarbeiten und industrielle Entwicklungen in den Bereichen
autonomes Fahren, Sensorik und Kiinstliche Intelligenz zusammenfiihrt und somit einen intensi-
ven Austausch zwischen Wissenschaft und Industrie ermdglicht.

Der Beitrag mit dem Titel ,NAOMI4Radar: Advancing Autonomous Driving with High-Efficiency
Neuromorphic Radar” wurde am 15. Oktober 2025 in der Session ,Automotive Al - From Sensor
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to Validation“ vorgestellt. Das Paper beschreibt den im Projektverlauf entwickelten Demonstrator
sowie einen Vergleich zwischen neuromorphen und konventionellen Verfahren zur Auswertung
von Radardaten. Dariiber hinaus werden die Potenziale und Grenzen neuromorpher Berech-
nungsansatze fiir die Radar-Signalverarbeitung evaluiert.

Die Prasentation erfolgte durch Geoffrey Kasenbacher (PhD Student, Group Research, Future
Technologies, Mercedes-Benz AG, Boblingen) und Franziska Ott (Principal ADAS, Technological
Competence Center, TWT GmbH Science & Innovation, Stuttgart). Das Fachpublikum zeigte gro-
Bes Interesse an den vorgestellten Ergebnissen, insbesondere an der praktischen Umsetzung und
dem innovativen Ansatz der neuromorphen Radarverarbeitung.

Neben dieser Publikation sind seitens TWT keine weiteren Veroffentlichungen zu
NAOMI4Radar geplant.

2.6 Wichtigste Positionen des zahlenmafdigen Nachweises

Der zahlenméf3ige Nachweis erfolgt in einem gesonderten Dokument.

2.7 Verwertbarkeit der Ergebnisse

Der Einsatz von Neuromorphic Computing (NC) ermdoglicht eine prazisere Erfassung und Verar-
beitung von Radarsignalen und trigt damit wesentlich zur Verbesserung der Umfeldwahrneh-
mung fiir automatisierte Fahrfunktionen bei. Gleichzeitig fiihrt die auf ereignisbasierten Prozes-
sen beruhende Architektur zu einer deutlichen Reduzierung des Energiebedarfs bei der Signal-
verarbeitung.

Diese Technologie besitzt das Potenzial, die Leistungsfahigkeit und Energieeffizienz zukiinftiger
Fahrzeugsysteme mafigeblich zu steigern und damit die Wettbewerbsfahigkeit des Standorts
Deutschland im Bereich sicherer und effizienter Fahrzeugtechnologien weiter zu starken.

Als Innovationspartner nahezu aller deutschen Automotive-OEMs, sowie renommierter Tier-1-
Zulieferer beabsichtigt TWT, die in NAOMI4Radar angestrebten Ergebnisse in Form verschiede-
ner Industrieprojekte in die Anwendung zu bringen. Es war geplant, dass die im Rahmen des For-
schungsvorhabens NAOMI4Radar angestrebten Projektergebnisse einen erheblichen Beitrag zur
Weiterentwicklung der TWT- Kernkompetenzen, im Bereich der Radardatenauswertung generell
und in der Anwendung von Neuromorphic Computing auf dedizierter Hardware im Speziellen,
leisten sollen. Dieser Kompetenzaufbau ist im Rahmen des Projekts erfolgt. Bereits wihrend der
Projektlaufzeit wurde das Projekt in zahlreichen Akquiseterminen vorgestellt und hat so dazu bei-
getragen die Kompetenz der TWT im Bereich ADAS zu unterstreichen und dadurch Projekte zu
gewinnen. TWT plant aufRerdem auf Basis der im Projekt gewonnenen Erkenntnisse und Erfah-
rungen im Bereich der Entwicklung der Labeling Pipeline ein Produkt zu entwickeln. Aufgrund
der gewonnen Expertise konnte TWT ebenfalls bereits ein Angebot fiir einen Industrieauftrag bei
einem Automotive Kunden abgeben und gewinnen.

2.8 Zusammenarbeit mit anderen Stellen oder aufserhalb des Verbundpro-
jekts

Im Verlauf des Projekts arbeitete TWT eng mit verschiedenen externen Partnern sowie thema-
tisch angrenzenden Forschungsinitiativen zusammen, um technische Synergien zu nutzen und die
Uberfiihrung der Projektergebnisse in die industrielle Anwendung vorzubereiten.

Durch die Kontaktaufnahme seitens der Konsortialfiihrung mit dem 6ffentlich geférderten For-
schungsprojekt VERANO, an welchem unter anderem Mercedes-Benz und Infineon beteiligt sind,
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konnten mittels regelméfiiger Abstimmungen und gemeinsamer Workshops inhaltliche Uber-
schneidungen zwischen NAOMI4Radar und VERANO identifiziert und von diesen beidseitig pro-
fitiert werden. Schwerpunkte lagen auf dem gegenseitigen Wissenstransfer, der Definition ge-
meinsamer Systemanforderungen sowie der Harmonisierung von Leistungskennzahlen (KPIs) fiir
neuromorphe Verarbeitungssysteme. Dariiber hinaus erfolgte eine wechselseitige Nutzung von
Fahrzeugmessdaten, wodurch eine konsistente Datengrundlage und ein effizienter Ressourcen-
einsatz gewdahrleistet wurden.

In Zusammenarbeit mit Intel erfolgte eine intensive technische Abstimmung zur Integration der
neuromorphen Plattform Loihi 2. Intel stellte die erforderliche Hardware bereit und unterstiitzte
bei der Anpassung und Optimierung der entwickelten Algorithmen fiir den Echtzeitbetrieb. Der
kontinuierliche Austausch ermdglichte wertvolle Erkenntnisse liber die praktischen Anforderun-
gen an neuromorphe Hardware im automobilen Umfeld, die in die Weiterentwicklung der Platt-
form einflossen.

Auch mit Infineon bestand eine enge Kooperation. Das Unternehmen lieferte den im Demonstra-
tor verbauten Radarsensor und begleitete dessen Einbindung in die Gesamtsystemarchitektur.
Neben der Bereitstellung technischer Unterstiitzung trug Infineon durch die Abstimmung von
Schnittstellen und die Definition von Signalverarbeitungspfaden mafigeblich zum Projekterfolg
bei.

Insgesamt bildeten diese Kooperationen wesentliche Bausteine, die Praxisrelevanz der Projekter-
gebnisse zu erh6hen, den Wissenstransfer zwischen Industrie und Forschung zu férdern und eine
solide Basis fiir zukiinftige Entwicklungen im Bereich neuromorpher Sensorsysteme zu schaffen.

2.9 Darstellung des wahrend des Vorhabens bekannt gewordenen Fort-
schritts auf diesem Gebiet bei anderen Stellen

Im Verlauf des Projekts wurde bekannt, dass das Air Force Research Laboratory (AFRL) in den
USA ein Forschungsprojekt zur neuromorphen Radarverarbeitung an BrainChip Holdings in Ko-
operation mit Raytheon vergeben hat. Ziel dieses Vorhabens ist die Implementierung komplexer
Signalverarbeitungsverfahren - darunter insbesondere die Analyse von Micro-Doppler-Signatu-
ren - auf neuromorpher Hardware. Die von BrainChip entwickelten Akida-Prozessoren zeichnen
sich durch einen sehr niedrigen Energieverbrauch aus und erméglichen eine leistungsfihige Sig-
nalverarbeitung auf energie- und platzbeschrdnkten Plattformen wie unbemannten Luftfahrzeu-
gen oder mobilen Systemen. Dieses Beispiel verdeutlicht das wachsende internationale Interesse
an neuromorpher Technologie fiir Radar- und KI-Echtzeitanwendungen in unterschiedlichen Ein-
satzfeldern.

2.10 Erfolgte und geplante Veréffentlichungen

Im Rahmen des Vorhabens wurde die gemeinsame Publikation ,NAOMI4Radar: Advancing Auto-
nomous Driving with High-Efficiency Neuromorphic Radar” auf dem ELIV-Kongress (Electronics
in Vehicles) vorgestellt. Der Beitrag, erarbeitet von Mercedes-Benz, TWT, der Universitit zu
Liibeck, Intel, Infineon und der TU Miinchen, prisentiert die Umsetzung neuromorpher Radarsig-
nalverarbeitung in einem Mercedes-Benz-Versuchsfahrzeug. Im Mittelpunkt stehen die energie-
effiziente Verarbeitung radarbasierter Sensordaten auf dem Intel Loihi 2 mithilfe gepulster neu-
ronaler Netze sowie die Definition von Key Performance Indicator (KPIs) zur Bewertung des Po-
tenzials neuromorpher Ansatze fiir zukiinftige autonome Fahrzeugsysteme. Neben dieser Publi-
kation sind seitens TWT keine weiteren Veroffentlichungen zu NAOMI4Radar geplant.
Die Doktorandinnen und Doktoranden der Partner bereiten jeweils eigene Publikationen zu ihren
gewdhlten Algorithmen vor. Datenerhebung/-aufbereitung, experimentelle Auswertung und Ma-
nuskripterstellung laufen derzeit; die Einreichungen sind fiir die kommenden Projektphasen vor-
gesehen.
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