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1 Kurzdarstellung 

1.1 Ausgangssituation und Motivation 

Das automatisierte Fahren ist ein für die deutsche Automobilindustrie strategisch wichtiges Innovati-
onsthema. Bei der Entwicklung und dem Einsatz entsprechender Technologien hat die deutsche In-
dustrie in den vergangenen Jahren große Fortschritte gemacht. So kommt z.B. die weltweit erste 
zertifizierte Level-3-Fahrfunktion für Endverbraucher von Mercedes-Benz aus Deutschland. Für unse-
re Automobilindustrie gilt es nun, den bereits erreichten technischen Vorsprung gegenüber Wettbe-
werbern aus anderen Staaten zu halten und weiter auszubauen.   

Die mit dem autonomen Fahren verbundenen Rechenfunktionen sind i.d.R. komplex, zeit- und ener-
gieaufwendig. Ein zukunftsträchtiger Ansatz für eine zeit- und energiesparende und zudem robuste 
Verarbeitung von Sensordaten, ist der Einsatz des Neuromorphic Computing (NC). Neuromorphe 
Hardware und Algorithmen können die Leistungsfähigkeit und Effizienz von intelligenten Systemen in 
Fahrzeugen erheblich verbessern. NC zieht Inspiration aus der Erforschung des menschlichen Ge-
hirns, wovon autonome Fahrsysteme in besonderem Maße profitieren können. NC trägt dazu bei, 
schnelle und präzise Entscheidungen zu treffen und somit die Sicherheit auf der Straße zu erhöhen. 
Gleichzeitig kann NC den Energieverbrauch reduzieren, was CO2-Emissionen reduziert und sich be-
sonders bei batterieelektrischen Fahrzeugen in einer deutlich höheren Reichweite auswirkt. 

 

1.2 Zielsetzung und angestrebter Nutzen 

NAOMI4Radar war mit einer kurzen Laufzeit von 15 Monaten darauf ausgelegt, schnell und agil ver-
wertbare Ergebnisse zu generieren. Dazu wurde der Reifegrad neuromorpher Technologien sowie 
deren Vorteile gegenüber herkömmlichen Methoden in der Radarsignalverarbeitung untersucht. Die 
Vorteile des NC, ein geringerer Energieverbrauch, schnellere Verarbeitung und qualitative Verbesse-
rungen, konnten so explizit untersucht werden. 

Die Projektziele lassen sich in drei Bestandteile gliedern: erstens wurde eine neuromorphe Radar-
Verarbeitungspipeline in einem Mercedes-Benz-PKW integriert, womit die die Reife der Technologie 
nachgewiesen werden kann. Zweitens wurden neuromorphe Algorithmen angepasst um die her-
kömmlichen Verarbeitungsschritte der Radarverarbeitung zu ersetzen und potentiell zu verbessern. 
Drittens wurde ein Radardatensatz aufgenommen und veröffentlicht, wodurch Wissenschaftlern und 
Entwicklern die Möglichkeit gegeben wird, die Ergebnisse zu Verifizieren und darauf aufbauend wei-
terzuentwickeln. 

 

1.3 Wichtigste Ergebnisse und Erkenntnisse 

1.3.1 Neuromorphe Pipeline mit Echtzeit-Verarbeitung 
Zentrales Ziel des Projekts war es, eine vollständige neuromorphe Verarbeitungskette für Roh-

Radardaten direkt in ein Fahrzeug zu integrieren. Dazu wurde ein hochmoderner FMCW-Front-

Radarsensor von Infineon mit einer Recheneinheit im Kofferraum verbunden, die sowohl eine 

neuromorphe Verarbeitung Intel Loihi 2, als auch eine konventionelle Auswertung auf einer GPU 

ermöglicht. Die Rohdaten des Radars werden dabei in Echtzeit vorverarbeitet und parallel in 

beiden Systemen analysiert. Die neuromorphe Pipeline erlaubt besonders energieeffiziente und 

schnelle Auswertungen, während die konventionelle Pipeline als Vergleich dient. Die Ergebnisse 

beider Ansätze werden auf dem Fahrzeugdisplay visualisiert. Damit konnte erstmals gezeigt 
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werden, dass neuromorphe Radarsignalverarbeitung unter realen Bedingungen im Fahrzeugbe-

trieb technisch umsetzbar ist.  

1.3.2 Evaluation neuromorpher Algorithmen 
Es wurden Alternativen zu allen zentralen Schritten der klassischen Radarsignalverarbeitung 

entwickelt – von der Frequenzanalyse über die Zielerkennung bis zur Objektdetektion. Dabei 

konnte gezeigt werden, dass neuromorphe Verfahren auf Intels Loihi 2-Chip bereits heute Echt-

zeitverarbeitung mit sehr geringem Energieverbrauch ermöglichen. Die neuromorphen „Resona-

te-and-Fire“-Neuronen erlauben eine kontinuierliche Frequenzanalyse und verkürzen damit die 

Reaktionszeit deutlich. Ein auf Sparse Coding basierender Ansatz verbessert die Signalqualität 

der Radardaten, indem er Rauschen und Nebenkeulen effektiv unterdrückt – bei einem Energie-

verbrauch, der rund 70-mal niedriger ist als auf herkömmlicher GPU-Hardware. Schließlich wur-

de eine neuromorphe Variante des YOLO-Detektionsnetzwerks erfolgreich integriert, die Objek-

te in Echtzeit erkennt und mit herkömmlichen Methoden vergleichbare Genauigkeit erzielt. Damit 

wurde erstmals eine vollständige, energieeffiziente und echtzeitfähige neuromorphe Radarverar-

beitungskette demonstriert. 

 

1.3.3 Radardatensatz 
Projektergebnis ist ein öffentlich verfügbarer Datensatz. Er beinhaltet verschiedene statische 

und dynamische Szenarien mit Fahrzeugen, Personen und speziellen Radar-Zielen. Zu Evalua-

tionszwecken sind Lidar- sowie hochgenaue GPS-Daten enthalten. Dieser Datensatz ermöglicht 

der Allgemeinheit die Nachvollziehbarkeit der Projektergebnisse, sowie darauf aufbauende For-

schung und Entwicklung. 

 

1.4 Bedeutung der Ergebnisse für Forschung, Wirtschaft und Gesellschaft 
Mit dem weltweit ersten neuromorphen Radarsystem im Fahrzeug hat das Projekt gezeigt, dass 

neuromorphe Technologien bereit für den praktischen Einsatz sind. Die Ergebnisse belegen, 

dass Radardaten in Echtzeit und mit drastisch reduziertem Energiebedarf verarbeitet werden 

können, ein zentraler Schritt hin zu intelligenten, energieeffizienten Sensorsystemen. Für die 

Forschung eröffnet dies neue Ansätze zur biologisch inspirierten Signalverarbeitung und zur 

Integration lernfähiger Systeme. In der Wirtschaft entstehen Perspektiven für energiearme Edge-

Anwendungen in Mobilität, Robotik und Industrieautomation, bei gleichzeitig geringerem Hard-

warebedarf. Für die Gesellschaft bedeutet dies Fortschritte in Sicherheit und Nachhaltigkeit 

durch schnellere, energieeffizientere und robustere Fahrassistenzsysteme bei deutlich geringe-

rem Energieverbrauch.  
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2 Ausgangspunkt und Voraussetzungen 

2.1 Voraussetzung 

2.1.1 Ressourcen 

2.1.1.1 Mercedes-Benz AG 

Die Mercedes-Benz AG ist ein weltweit führender Automobilhersteller mit 175.000 Mitarbeitenden 
und verantwortet das globale Geschäft von Mercedes-Benz Cars und Mercedes-Benz Vans. Für das 

Vorhaben standen bei Mercedes-Benz qualifizierte Fachkräfte aus den Bereichen Radar-, KI- 

und Softwareentwicklung sowie die erforderliche Entwicklungsinfrastruktur zur Verfügung. Die 

Nutzung eines Mercedes-Benz-Versuchsfahrzeugs ermöglichte die Integration und Erprobung 

der neuromorphen Verarbeitungskette unter realen Fahrbedingungen. 

 Der Beitrag erfahrener wissenschaftlicher Mitarbeiter sowie fundierte Systemkenntnisse und 

Fahrzeugexpertise bildeten die Grundlage für den erfolgreichen Projektverlauf. 

2.1.1.2 TWT GmbH Science & Innovation 

TWT hat für die im Projekt durchgeführten Forschungsarbeiten ausschließlich Experten mit aka-

demischen Abschlüssen in den Fachrichtungen Ingenieurwesen und Informationstechnologie 

eingesetzt. Trotz einiger personeller Veränderungen im Projektverlauf, die zu reduzierten Kapazi-

täten führten, konnten die wesentlichen Entwicklungsziele erreicht und die geplanten Demonst-

rationen 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 Genera-

tionen 12 und 14. Der Schwerpunkt lag auf dem Aufbau einer verteilten Rechenarchitektur so-

wie der Entwicklung robuster Kommunikationsschnittstellen zwischen den Systemkomponenten. 

Ein weiterer wesentlicher Arbeitsbereich war die Integration heterogener Sensorsysteme, beste-

hend aus Kamera, LiDAR, Radar und GPS, in ein Versuchsträgerfahrzeug. Zur Validierung der 

entwickelten Komponenten wurden mehrere Datenerhebungsfahrten auf einer definierten Test-

fläche durchgeführt. 

 

2.1.1.3 Universität zu Lübeck 

Die Universität zu Lübeck hat sich als eine führende Institution in Deutschland für Forschung und 
Lehre in den Bereichen Medizin, Informatik, Naturwissenschaften und Technik etabliert. Die Universi-
tät zu Lübeck ist ein Innovationszentrum für KI, das sich auf die Integration von KI in Medizin und 
Technik spezialisiert. Am Institut für Robotik und Kognitive Systeme wurden in der Vergangenheit 
diverse Projekte an der Schnittstelle zwischen Robotik und KI durchgeführt. 
 

 

2.1.2 Einbindung in die Unternehmensstrategie 

2.1.2.1 Mercedes-Benz AG 

Für Mercedes-Benz steht das automatisierte Fahren im Zentrum der strategischen Weiterent-

wicklung zukünftiger Mobilitätslösungen. Aufbauend auf der weltweit ersten zertifizierten Level-3-

Fahrfunktion verfolgt das Unternehmen das Ziel, die Leistungsfähigkeit und Energieeffizienz der 

Sensorik kontinuierlich zu steigern, um sichere, verlässliche und nachhaltige Fahrerassistenz- 

und Automatisierungssysteme zu realisieren.  

Neuromorphe Verfahren bieten das Potenzial, Sensordaten, wie beispielsweise Radardaten, mit 

hoher Präzision, minimaler Latenz und reduziertem Energieverbrauch zu verarbeiten, und eröff-

nen so neue Perspektiven für die Integration energieeffizienter KI-Technologien in zukünftige 

Fahrzeugarchitekturen. Einen besonders hohen Stellenwert hat Energieeffizienz bei batterie-

elektrischen Fahrzeuge, weil sie sich direkt positiv auf die Reichweite des Fahrzeugs auswirkt. 
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Mit dem Projekt NAOMI4Radar hat Mercedes-Benz das praktische Potenzial des Neuromorphic 

Computing demonstriert und damit einen direkten Beitrag zur Innovationskraft des Unterneh-

mens sowie zur Erreichung der förderpolitischen Ziele des BMWK-Programms „Neue Fahrzeug- 

und Systemtechnologien“ geleistet. 

 

2.1.2.2 TWT GmbH Science & Innovation 

Als Innovations- und Entwicklungspartner der deutschen Automobilindustrie gestaltet TWT die 

Transformation hin zum autonomen Fahren mit. Die zunehmende Komplexität bei hochautomati-

sierten und autonomen Fahrfunktionen schafft ständig neue Herausforderungen bei deren 

Bewältigung die TWT aktiv mitwirkt. Dabei haben wir nicht nur die technischen Möglichkeiten 

von heute vor Augen, sondern wir profitieren von unserem konsequenten Invest in die 

Forschung und dem daraus resultierenden tiefgehenden Einblick in den technologischen 

Fortschritt. Durch die aktive Teilnahme an öffentlich geförderten Forschungsprojekten ist TWT 

stets am Puls der Zeit und bringt die neusten Forschungserkenntnisse rund ums autonome Fa-

hren direkt zu unseren Kundinnen und Kunden.  

Darüber hinaus wird das Thema Nachhaltigkeit bei TWT groß geschrieben und wird durch einen 

ganzheitlichen Ansatz zur Förderung verantwortungsbewusster und innovativer Lösungen 

verkörpert. Die Ergebnisse von NAOMI4Radar tragen perspektivisch zur Minimierung der CO2-

Emissionen von Fahrzeugen bei. Damit fügen sie sich hervorragend in die Zielsetzungen des 

Unternehmens, einen Beitrag zur Nachhaltigkeit zu leisten, ein.  
 

2.1.3 Vorarbeiten und Vorkenntnisse 

2.1.3.1 Mercedes-Benz AG 
Automatisiertes Fahren 

Der Bereich Forschung und Entwicklung der Mercedes-Benz AG kann auf langjährige Erfahrung in der 
Umsetzung automatisierter Fahrfunktionen zurückgreifen. Für die Weiterentwicklung von Fahreras-
sistenz- und Automatisierungssystemen ist davon auszugehen, dass künftig größere Mengen an Sen-
sordaten verarbeitet und deutlich rechenintensivere Algorithmen eingesetzt werden. Vor diesem 
Hintergrund legt Mercedes-Benz ein besonderes Augenmerk auf die Energieeffizienz der Systeme, 
um Sicherheit und Nachhaltigkeit zu gewährleisten. 
 

Neuromorphic Computing 

Bereits im Konzeptfahrzeug Vision EQXX wurde die Leistungsfähigkeit neuromorpher Ansätze zur 
Verbesserung der Energieeffizienz demonstriert. Um die Technologie weiterzuentwickeln, arbeitet 
Mercedes-Benz eng mit Startups, Forschungseinrichtungen und Studierenden zusammen. Dies unter-
streicht die Bedeutung von Neuromorphic Computing für das Unternehmen und dessen zukünftige 
Fahrzeugarchitekturen. 
 

2.1.3.2 Universität zu Lübeck 
Als Konsortialpartner bringt die Universität zu Lübeck durch die beteiligte Projektleitung langjährige 
Expertise im Bereich von Zeitreihenverarbeitung und kognitiver Sensorik mit ein. In diesem Zusam-
menhang stehende Forschungsprojekte beziehen sich  (z.B. Ressourcen, Einbindung in die Unter-
nehmensstrategie, Vorarbeiten und Vorkenntnisse, etc.)auf die Vorhersage von Deformationsdyna-
miken in Lattice-Strukturen im Fahrzeug sowie deren Optimierung (Projekt KI-LaSt), die präzise Vor-
hersage von raumzeitlichen Dynamiken von regionalen atmosphärischen Größen (Projekt Neural 
Generative Weather Forecasting), oder die Optimierung von Lernverfahren im Kontext von rekurren-
ten Spiking Neural Networks (Projekt Efficient Online Learning in Hierarchical Recurrent Spiking Neu-
ral Networks).  
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Relevante Vorarbeiten liegen vor allem im Bereich von rekurrenten neuronalen Netzen sowie im 
Bereich von Spiking Neural Networks und effizienten Lernverfahren mit ein. Von zentraler Bedeutung 
für die Projektinhalte sind jüngste Arbeiten zu Balanced Resonate-and-Fire Neuronen. 
 

2.1.3.3 TWT GmbH Science & Innovation 
TWT hat sich aufgrund der Unternehmensstrategie wissenschaftliche Erkenntnisse in technische Pro-
dukte zu integrieren als ein führender Innovationspartner in der Automobil- und Energiebranche 
etabliert und setzt sich aktiv mit aktuellen technologischen Herausforderungen wie KI, E-Mobilität, 
Nachhaltigkeit und autonomem Fahren auseinander und hat in diesem Zuge jahrzehntelange Erfah-
rung in der Durchführung von (inter-)nationalen Forschungsprojekten. Im Bereich automatisiertes 
und autonomes Fahren beteiligt sich TWT in vielen öffentlich geförderten Forschungsprojekten, 
wodurch unter anderem neue Features für Tronis® prototypisch entstanden. Tronis® ist eine Umge-
bung zum virtuellen Prototyping und zur Absicherung von Fahrerassistenzsystemen, welche reale 
Fahrsituationen und Verkehrsszenarien effizient abbilden und welche für das Testen, z.B. für die ka-
mera- und radarbasierte Umgebungserfassung, herangezogen werden kann.  Tronis® verfügt hierzu 
über eine Radarsensorsimulation. 
 

2.2 Wissenschaftlicher und technischer Stand zu Beginn und Ende des Vorha-
bens 

2.2.1 Wissenschaftlicher und technischer Stand zu Beginn des Vorhabens 

2.2.1.1 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 Con-
trol (ACC) oder dem Automated Emergency Braking (AEB) eingesetzt. Hierbei handelt es sich meist 
um Frequenzmodulierte Radare (FMCW-Radar) mit einer Trägerfrequenz von 77GHz, welche die Po-
sition sowie die Relativgeschwindigkeit von Objekten erfassen: Das Radar sendet eine elektromagne-
tische Welle mit linear ansteigender Frequenz und einer Dauer im Mikrosekunden-Bereich aus – ein 
sogenannter Chrip –, welche von dem zu erkennenden Objekt reflektiert und anschließend durch das 
Radar wieder empfangen wird. Das empfangene Signal wird mit dem gesendeten Signal gemischt, 
wodurch sich ein Inferenzsignal ergibt. Dieses wird nun mittels eines ADC digitalisiert (ca. 500-1000 
samples). Für die weitere Signalverarbeitung wird eine Vielzahl dieser Chirps zu einem Frame (ca. 
128-250 Stück) zusammengefasst. Für die Winkelbestimmung werden zudem mehrere Empfangsan-
tennen im Sensor (mind. 3 Stück) benötigt. Die digitalisierten Signale aller Empfangsantennen eines 
Frames werden zu einem so genannten 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 Ran-
ge-Doppler-Map detektiert, wodurch sich auf die Entfernung und die relative Radialgeschwindigkeit 
des Objektes schließen lässt (Rohling, 1983). Aufgrund der bereits für eine FFT-Auswertung optimier-
ten Hardware wird häufig auch für die Winkelbestimmung auf diese zurückgegriffen (Gentilho et al., 
2019) auch wenn Ansätze wie MUSIC (Schmidt, 1986) oder ESPRIT (Roy and Kaillath, 1990) bessere 
Ergebnisse liefern.   
  
Aufbauend auf der resultierenden Punktwolke wird eine Objektklassifizierung und eine Objektverfol-
gung durchgeführt. Neuste Algorithmen für die Objektklassifizierung verwenden häufig Machine-
Learning-Algorithmen wie zum Beispiel Convolutional-Neural-Networks (CNNs) (Schumann et al., 
2017; Patel et al., 2019) oder Recurrent-Neural-Networks (RNNs) (Schumann et al., 2017; Klarenbeek 
et al., 2017). Für die Objektverfolgung hingegen wird weiterhin auf etablierte Algorithmen wie den 
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Extended Kalman Filter (Ikram und Ali, 2013) oder Bayesian Filter (Gordon et al., 1993) zurückgegrif-
fen. Die Größte Herausforderung stellt hierbei das Assoziierungsproblem der detektierten Objekte zu 
ihren entsprechenden Trajektorien dar. Mögliche Lösungsansätze bilden der Generalized-Nearest-
Neighbour-Algorithmus (GNN), welcher die Distanz zwischen den Trajektorien und der Detektion 
minimiert, oder den rechenintensiveren Algorithmus Joint-Probablistic-Data-Association (JPDA) 
(Gamba, 2020, Abschnitt 7.4).  
  
FMCW-Radarsysteme sind aufgrund ihrer Fähigkeit, Distanzen und Geschwindigkeiten mit hoher 
Präzision zu messen, besonders wertvoll. Auf Grund der Wellenlänge im mm-Bereich sind Radar-
sensoren, im Gegensatz zu anderen Sensortypen wie zum Beispiel Lidar oder Kamera, größtenteils 
unabhängig von Wettereinflüssen. Stattdessen stellt die Komplexität der Signalverarbeitung eine 
große Herausforderung dar. Insbesondere Umgebungsrauschen und Interferenzen können die Da-
tenqualität stark beeinträchtigen. Besonders das Phasenrauschen kann hier großen Einfluss auf die 
Inferenz nehmen (Siddiq et al., 2018). 
 

2.2.1.2 Sparse Coding 
Um die Signalqualität zu verbessern kann das sogenannte Sparse Coding, eine Methode der Signal-
verarbeitung und des maschinellen Lernens, eine Lösung bieten. Via Sparse Coding können wesentli-
che Merkmale aus Daten durch Darstellung als Linearkombinationen über einen kleinen Satz von 
Basisfunktionen extrahiert werden.  
  
Der Locally Competitive Algorithm (LCA) bietet eine Lösung für das Sparse Coding Problem (Rozell et 
al., 2008). Dies ist besonders bei rauschintensiven Signalen wie Radar von Vorteil, da ankommende 
Datenströme mit den gelernten Basisfunktionen vervollständigt und somit “entrauscht” werden kön-
nen (Kasenbacher et al., 2025).  Auf herkömmlicher Hardware zeigt sich der Algorithmus in seiner 
Ausführung als zeitintensiv und somit schlecht einsetzbar. Der neuartige neuromorphe Intel Loihi 
Chip hingegen ermöglicht 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 Interferenzen 
zwischen Automobil-Radarsystemen (Fei et al., 2021). Durch die Anwendung des Block Kronecker 
Compressed Sensing (BKCS) Algorithmus wird nicht nur die gegenseitige Störung signifikant reduziert, 
sondern auch die Leistungsfähigkeit der Radardetektion durch optimierte Signalverarbeitung verbes-
sert. In dieser Arbeit wird gezeigt, wie Sparse Coding die Präzision und Zuverlässigkeit von Radarsys-
temen in Fahrzeugen verbessern kann.  
  
Darüber 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 ermöglicht eine deutlich verbesserte Unterscheidung und Analyse von SAR-Bilddaten.   
  
Zusätzlich zu FMCW-Radar und SAR-Bildsegmentierung bietet eine Methode zur Entspecklung von 
SAR-Bildern mittels Dictionary Learning und Sparse Coding neue Ergebnisse zur Entrauschung (Liu et 
al., 2022). Diese Technik trainiert ein Set an Basisfunktionen, um Speckle-Rauschen signifikant zu 
reduzieren, während die Bildtexturen erhalten bleiben. 
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2.2.1.3 Spiking Neural Networks 
Spiking neural networks (SNNs) sind eine Form von künstlichen neuronalen Netzen (ANNs), die sich 
an biologischen Neuronen orientieren und Informationen durch das präzise Timing von Aktionspo-
tentialen oder Spikes verarbeiten. Aufgrund ihrer ereignisgesteuerten Datenverarbeitung, bei der 
Berechnungen nur dann erforderlich sind, wenn sich Spikes im System ausbreiten, ermöglichen sie 
eine massive Parallelität und einen geringen Stromverbrauch (Pfeiffer and Pfeil, 2018). SNN-basierte 
Sensorverarbeitung für autonomes Fahren ist ein Thema das derzeit zunehmend Aufmerksamkeit 
erfährt. Tiefe SNNs haben sich als wesentlich energieeffizienter erwiesen und erzielen vergleichbare 
Ergebnisse wie herkömmliche ANNs, z.B. bei der Objekterkennung (Jin et al., 2023; Su et al., 2023) 
und semantischen Segmentierung (Kim et al., 2022). In Viale et al. (2021) wurden SNN unter Ver-
wendung des Loihi-Chips eingesetzt, um Fahrzeuge mit dynamischen Bildsensoren zu erkennen. Da-
bei sind die erzielten Resultate, mit denen einer Offline-Implementierung vergleichbar ist. Die Radar-
sensorverarbeitung mit SNNs ist ein relativ neues Forschungsfeld mit viel Potenzial. Vogginger et al. 
(2022) skizzieren dies für die allgemeine Anwendung von SNNs in der automatischen Radarverarbei-
tung mit Aussichten für energieeffiziente Implementierungen in autonomen Fahrzeugen. Dies wird 
auch durch den geringen Energieverbrauch und die vorteilhafte Leistung ihrer tiefen rekurrenten 
SNNs begründet, die für die Objektklassifizierung auf (der ROI-Sequenz) der Range Doppler Maps des 
CARRADAR-Datensatzes implementiert wurden (Vogginger et al., 2022). Darüber hinaus implemen-
tierte López-Randulfe et al. (2022) ihr SNN, spiking FT (S-FT), in den Loihi-Chip für FMCW-
Radarsignale für Kraftfahrzeuge und bestätigte, dass das Netzwerk mathematisch äquivalent zur Fou-
rier-Transformation ist. In Kombination mit ihrem angepassten Leaky-Integrate-and-Fire-
Neuronenmodell, das eine direkte Kodierung analoger Signale in phasenkodierte Spikes ermöglicht, 
gibt es einen vielversprechenden Ausblick auf eine End-to-End-Pipeline für die Radarsignalverarbei-
tung, wie zum Beispiel die direkte Einbindung des Spiking OS-CFAR oder eines Analog-to-Spike-
Converters (López-Randulfe et al., 2021). 
 

2.2.1.4 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 extrahie-
ren. In letzter Zeit haben sie besonders im Kontext einer effizienteren Signalverarbeitung an Bedeu-
tung gewonnen. Frühere Arbeiten zeigen, dass RF-Neuronen, implementiert im Intel Loihi 2 (Davies 
et al., 2018), für die Berechnung der Kurzzeit-Fourier-Transformation (STFT) von Signalen genutzt 
werden können (Frady et al., 2022), was deutlich effizienter ist als die herkömmliche STFT-Methode 
(Shrestha et al., 2024). Zudem wurden RF-Neuronen erfolgreich als Encoder für die Erkennung von 
Interferenzen eingesetzt, indem sie Frequenzen extrahieren und gleichzeitig das Rauschen digitaler 
radarsensorischer Signale filtern (Hille et al., 2022) und sogar analoge Signale in Spikes umwandeln, 
während sie Spektraltransformationen durchführen (Auge and Mueller, 2020; Lehmann et al., 2023).  
 
Die jüngsten Fortschritte bei RF-Neuronen haben deren Anwendungsgebiete erweitert, indem sie 
nicht nur zur Kodierung von Eingangssignalen, sondern auch zum Erlernen aufgabenspezifischer Fre-
quenzen genutzt werden. RF-Neuronen, eingesetzt als harmonische Oszillatoren in Feedforward-
SNNs, haben ihre Effektivität in der Bildklassifizierung (AlKhamissi et al., 2021), der Schätzung opti-
scher Flüsse und der Audioklassifizierung (Frady et al., 2022) unter Beweis gestellt. Ein methodischer 
Durchbruch wurde mit dem Balanced Resonate-and-Fire (BRF)-Neuron in rekurrenten SNNs erzielt, 
welches für Bild- und Audioklassifizierungsaufgaben das Erlernen entscheidender Resonanzfrequen-
zen ermöglicht und eine deutlich schnellere Konvergenz bei wesentlich weniger Spikes im Netz als 
mit konventionelle Integratormodelle zeigt (Higuchi et al., 2024). Die deutliche bessere Energieeffizi-
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enz sowie die Effektivität der BRF-Neuronen versprechen insbesondere im Hinblick auf die bereits 
erfolgreiche Verwendung von regulären RF-Neuronen in der Radarsignalverarbeitung ein erhebliches 
Potenzial für ihre zukünftige Implementierung in neuromorpher Hardware. 
 

2.2.1.5 Neuromorphic Computing 
Intels Loihi 2, die neueste Generation neuromorpher Computing-Chips, repräsentiert einen signifi-
kanten Fortschritt in der Emulation der neuronalen Dynamik des menschlichen Gehirns durch erhöh-
te Neuronen- und Synapsenzahlen. Diese Weiterentwicklung ermöglicht eine präzisere und komple-
xere Modellierung von spikenden neuronalen Netzwerken (SNNs), wobei eine Architektur zum Ein-
satz kommt, die auf asynchronen Spiking-Neuronenmodellen basiert. Diese Modelle zeichnen sich 
durch ihre Fähigkeit aus, zeitbasierte Informationen effizient zu verarbeiten, indem sie nur bei der 
Datenverarbeitung Energie verbrauchen, was eine signifikante Steigerung der Energieeffizienz ge-
genüber traditionellen, taktgetriebenen Prozessoren darstellt. Loihi 2 unterstützt zudem On-Chip-
Lernen durch lokale Lernalgorithmen, die eine Echtzeitdatenanpassung ohne Rückführung zur zentra-
len Verarbeitungseinheit ermöglichen, und bietet durch seine Skalierbarkeit und Programmierbarkeit 
innovative Möglichkeiten für die Entwicklung fortschrittlicher KI-Anwendungen. 

 

2.2.2 Wissenschaftlicher und technischer Stand zu Ende des Vorhabens 

2.2.2.1 Radarsensorik 
Zum Ende des Vorhabens lässt sich feststellen, dass sich der technologische Stand der Radarsensorik 
im Untersuchungszeitraum kaum verändert hat – dies entspricht dem ursprünglichen Ausgangspunkt 
der Arbeit, da die Entwicklung von Radar‑Komponenten nicht zu den Projektzielen gehörte. Zu Be-
ginn des Vorhabens waren die wichtigsten Merkmale von Radarsystemen bereits durch hochauflö-
sende 77 GHz‑Front‑Ends, digitale Beam‑Forming‑Architekturen und fortgeschrittene Sig-
nal‑Processing‑Algorithmen (z. B. CFAR, FMCW‑Modulation) gekennzeichnet. Diese Technologien 
waren bereits in einer breiten Palette industrieller Anwendungen (Automotive‑ADAS, industrielle 
Automation, Sicherheitsüberwachung) etabliert und boten eine Reichweite von bis zu mehreren 
hundert Metern bei einer Winkelauflösung von unter einem Grad. 

 

2.2.2.2 Sparse Coding 
 

Zum Abschluss des Vorhabens lässt sich festhalten, dass Sparse Coding als methodischer Kern für 
radarbezogene Signalaufbereitung vom konzeptionellen Ansatz zur praxistauglichen, hardwarebe-
schleunigten Verarbeitungskette gereift ist. Aufbauend auf den in Abschnitt 2.3.1.2 skizzierten 
Grundlagen – Darstellung von Messdaten als Linearkombination weniger, charakteristischer Basis-
funktionen – wurde ein Workflow etabliert, der (i) die lernbasierte Bestimmung geeigneter Basis-
funktionen/Filter (Dictionary Learning), (ii) die schnelle Rekonstruktion mittels spärlicher Koeffizien-
ten sowie (iii) die Einbettung in eine radar-typische Auswertepipeline (u. a. CFAR) umfasst. Metho-
disch stützt sich der Rekonstruktionsschritt auf den Locally Competitive Algorithm (LCA; Ro-
zell et al., 2008), dessen inhärente Dynamik (Schwellenbildung, laterale Inhibition und Schrumpfung) 
die gewünschten Sparsitys­eigenschaften zuverlässig erzwingt und zugleich robuste Entrauschungsef-
fekte liefert. 

 

Wissenschaftlich wurde im Projektverlauf insbesondere die konvolutionale Variante des Spar-
se Codings (CSC) konsolidiert: Radar‑Signale (Range–Angle bzw. Range–Doppler‑Karten) werden als 
Summe von Faltungsantworten zwischen gelernten Filtern (Dictionary) und spärlichen Aktivierungs-
karten modelliert. Dieses Prior ermöglicht die effektive Dekonvolution der radar­typischen 
Point‑Spread‑Funktion, die Unterdrückung von Nebenkeulen sowie eine Trennung strukturierter 
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Rückstreuung von Rauschen/Clutter. Damit werden drei zentrale Ziele adressiert: (1) Su-
per‑Resolution zur Separierung eng benachbarter Streuzentren, (2) Denoising zur Stabilisierung 
nachgelagerter CFAR‑Detektoren und (3) Compressive Sensing zur robusten Rekonstruktion aus un-
terabgetasteten Chirp‑Folgen. In exemplarischen Rekonstruktionen zeigte sich, dass LCA‑basierte 
CSC‑Ausgaben gegenüber konventionellen CFAR‑Vorverarbeitungen deutlich bereinigte Range–
Angle‑Karten liefern: Clutter, Rauschen und typische Radarnebenkeulen werden wirksam unter-
drückt, Ziele erscheinen schärfer zentriert und von Artefakten entkoppelt. Ein repräsentatives Setup 
nutzte 140 Iterationen, Sparsity ≈ 0,75 und τ = 2⁻⁸ bei einem CFAR‑Schwellwert von –75 dB; diese 
Parameter stellten in unseren Szenarien einen guten Kompromiss zwischen Rekonstruktionsgüte und 
Laufzeit her. 
 

Technisch wurde ein wesentlicher Schritt durch die Übertragung des LCA auf neuromorphe Hardware 
(Intel Loihi 2) erreicht (vgl. Abschnitt 1.3.5). Durch die Abbildung von Filtern und Inhibitionskernen 
auf die Kerne der Loihi‑Architektur ergibt sich ein Solver, dessen Zeit‑ und Energiebedarf primär mit 
der Anzahl aktiver (nicht‑null) Koeffizienten skaliert – ein Verhalten, das die Stärken spikender neu-
ronaler Netze auf dünnbesetzten Workloads direkt nutzt. In einem direkten Vergleich desselben Re-
konstruktions‑Tasks zeigte Loihi 2 eine deutlich günstigere Energiecharakteristik als eine 
Jetson‑Orin‑GPU/CPU‑Referenz: 19,5 J gesamt (14,5 J statisch + 4,9 J dynamisch) auf Jetson gegen-
über 0,276 J gesamt (0,271 J statisch + 0,005 J dynamisch) auf Loihi 2. Parallel dazu fiel auch die 
Zeit‑zur‑Lösung auf Loihi 2 signifikant kürzer aus. Damit wird eine echtzeitnahe, energieeffiziente 
On‑Chip‑Denoising‑ und Super‑Resolution‑Verarbeitung für FMCW‑Radar auf Edge‑Geräten realis-
tisch – insbesondere dort, wo niedrige Latenzen und strikte Leistungsbudgets entscheidend sind. 

 

Aus Integrationssicht wurde eine radarspezifische Pipeline etabliert: Nach der FFT‑basierten Vorver-
arbeitung (Range/Angle bzw. Range/Doppler) folgt die CSC‑Rekonstruktion und eine angepasste 
CFAR‑Detektion, deren Schwellenwahl von den verbesserten statistischen Eigenschaften (reduzierte 
Varianz, weniger Ausreißer) profitiert. Die Implementation adressiert praxisrelevante Aspekte wie 
I/O‑Pfad und Quantisierung, die Abbildung komplexwertiger Radargrößen (I/Q) auf reelle Rechen-
pfade, die Ausnutzung (lokaler) Nachbarschaften in den Aktivierungskarten und die Kerndistribution 
über mehrere Loihi‑Cores. Auf herkömmlicher CPU/GPU‑Hardware bleibt LCA aufgrund der iterativen 
Dynamik rechenzeitintensiv. 

 

Zusammenfassend ist der Stand zu Ende des Vorhabens wie folgt: Sparse Coding – konkret als konvo-
lutionales Sparse Coding mit LCA‑Solver – ist wissenschaftlich fundiert, technisch in eine lauffähige, 
echtzeitnahe Pipeline überführt und auf neuromorpher Hardware hochgradig energieeffizient de-
monstriert. Die Methode liefert sichtbar verbesserte Radarrekonstruktionen (Entrauschung, Neben-
keulenunterdrückung, Schärfung), erhöht die Stabilität klassischer Detektionsverfahren und eröffnet 
kompressive Betriebsmodi mit reduzierten Messumfängen. Offene Arbeiten betreffen v. a. die Do-
mänenrobustheit, die skalierende Hardware‑Zuordnung für großdimensionale MIMO‑Setups sowie 
die automobilgerechte Verifikation. Auf dieser Basis ist Sparse Coding als Schlüsselbaustein für nied-
rig‑latente, energiearme Radar‑Perzeption am Edge etabliert und anschlussfähig für weiterführende 
Produkt‑ und Serienentwicklungen. 

 

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

Computing 

Zum Ende des Vorhabens hat sich das Verständnis über die Möglichkeiten und Grenzen der 

neuromorphen Radarverarbeitung deutlich erweitert. Durch die im Projekt entwickelten Modelle 

und Experimente konnte gezeigt werden, dass spikende Neuronenmodelle wie das Balanced 

Resonate-and-Fire (B-RF)-Modell prinzipiell zur Abbildung von Reichweiteninformationen in Ra-
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darsignalen geeignet sind. Die Implementierung auf Intel Loihi 2 bestätigte die Funktionsfähigkeit 

des Ansatzes für die Range-Dimension und lieferte wertvolle Erkenntnisse zu Energieeffizienz, 

Synchronisation und numerischer Stabilität neuromorpher Systeme. Darüber hinaus wurde im 

Verlauf des Projekts erfolgreich eine End-to-End-Radarverarbeitung auf neuromorpher Hardware 

demonstriert. Durch die Kombination aus schneller Fourier-Transformation (FFT) und einem 

Sigma-Delta-YOLO-Netzwerk (TinyYOLO) konnte gezeigt werden, dass eine Pipeline von der 

Radarsensorik bis zur Objekterkennung auf Loihi 2 ausgeführt werden kann. Damit wurde ein 

neuer technischer Referenzpunkt geschaffen, der klassische Deep-Learning-Verfahren mit neu-

romorpher Verarbeitung vereint. 

 

Zusätzlich lieferte die begleitende Forschung zu Trainingsregularisierung in Spiking-Netzen (La-

bel Smoothing) grundlegende Einsichten in die Optimierung von SNNs: Sie zeigte, dass durch 

weiche Zielverteilungen der Energieverbrauch während des Lernens signifikant gesenkt und die 

Aktivitätsverteilung im Netzwerk verbessert werden kann. Diese Ergebnisse tragen dazu bei, 

neuromorphe Modelle künftig effizienter und stabiler zu trainieren. 

 

Insgesamt hat sich der wissenschaftliche und technische Stand von anfänglich konzeptionellen 

Ansätzen zu praktisch validierten, hardwarebasierten Demonstrationen weiterentwickelt. Neu-

romorphe Signalverarbeitung kann heute als technisch realisierbar und wissenschaftlich fundiert 

gelten, wenngleich weitere Fortschritte in Hardwareunterstützung und algorithmischer Anpas-

sung erforderlich bleiben. 

 

2.3 Planung und Ablauf des Vorhabens  
 
Die Projektplanung war in drei Arbeitspakete (AP) aufgeteilt (Tabelle 1). AP 1 beinhaltete die Algo-
rithmenentwicklung und lag in der Verantwortung der Universität zu Lübeck. Die Verarbeitung von 
Radardaten eines Frequency-Modulated-Continuous-Wave-Radarsensors (FMCW-Sensor) sollte mit 
ausgewählten neuromorphen Algorithmen erfolgen. AP 2 enthielt die Entwicklung des Demonstra-
tors im Fahrzeug und wurde von der TWT GmbH verantwortet. Die gesamte Ende-zu-Ende-
Verarbeitungskette soll in einem Demonstrationsfahrzeug, dargestellt werden. Die Verarbeitungsket-
te des Aufbaus erfolgt ausgehend vom Frequency-Modulated-Continuous-Wave-Sensor (FMCW) mit 
Vorverarbeitungseinheit, über die Sensordatenverarbeitung mit neuartigen neuromorphen Algo-
rithmen unter Verwendung von Intel Loihi 2, bis zur Echtzeit-Darstellung der Verarbeitung auf einer 
Anzeigeeinheit in der Fahrkabine des Fahrzeugs. AP 3 beinhaltete die Projektkoordination und Er-
gebnisverbreitung und wurde von der Mercedes-Benz AG verantwortet. Ziel war die Sicherstellung 
des Projekterfolgs durch die Gesamtschau auf das Projekt. Außerdem wurde die Verbreitung der 
Ergebnisse durch die öffentlich einsehbare Publikation wissenschaftlicher Ergebnisse, sowie die öf-
fentlich einsehbare Publikation der technischen Dokumentation sichergestellt. 
 

Arbeitspaket 
Mercedes 
-Benz 

Univ. zu 
Lübeck 

TWT GmbH  
Science & Inno-
vation 

Kurzbeschreibung 

1. Algorithmenentwicklung 12 10,5 9 

Entwicklung und Evaluati-
on neuromorpher Algo-
rithmen für die Verarbei-
tung von Radarsignalen 

2. Demonstrator 6 3 20 
Ende-zu-Ende-Integration 
der Verarbeitungskette 
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mit Radarsensor, neuro-
morphem Chip und Visua-
lisierung, im Fahrzeug 

3. Projektkoordination und 
Ergebnisverbreitung 

6 1,5 2 
Sicherstellen des Projekt-
fortschritts 

Σ PM: 24 15 31  
Tabelle 1: Planung des Vorhabens, Arbeitsaufwand nach Partner 

Der Projektfortschritt wurde anhand von Meilensteinen kontrolliert (Tabelle 2). Meilenstein 1 war 

der abgeschlossene Hardwareaufbau im Fahrzeug, womit die Grundlage der Software- und Al-

gorithmenentwicklung gelegt wurde. Meilenstein 2 war das Erreichen des ersten methodischen 

Ziels, mit welchem das Fundament für die finale Entwicklung gelegt wurde. Meilenstein 3 war die 

Fertigstellung der Implementierung. Bis zum Projektende blieb die wissenschaftliche und techni-

sche Aufarbeitung. 

 

Der Projektfortschritt entspricht im Allgemeinen dem Projektplan, unter Anpassung einiger Ziele 

Der Meilenstein 1 (M1), Aufbau im Fahrzeug, wurde erfolgreich abgeschlossen. Die Hardware 

ist im Fahrzeug eingebaut und etabliert. Die Signalkommunikation (Datenrate der Komponenten) 

wurde evaluiert und die technische Möglichkeit zur Aufzeichnung des Datensatzes wurden ge-

schaffen. 

 

Der Meilensten 2 (M2), Erstes methodisches Ziel erreicht, wurde erfolgreich abgeschlossen. Die 

Verarbeitungsmodelle existieren in Software. Alle Modelle sind auf neuromorpher Hardware (In-

tel Loihi 2) implementiert und in die Verarbeitungskette eingebunden. Verarbeitungsfehler, Lauf-

zeit und Energieverbrauch wurden gemessen und werden im Paper auf dem ELIV-Kongress 

veröffentlicht. 

 

Der Meilenstein 3 (M3), Fertigstellung Implementierung, wurde erfolgreich abgeschlossen. Das 

Setup funktioniert Ende-zu-Ende mit Echtzeitverarbeitung der Radardaten, inklusive Visualisie-

rung. Die Veröffentlichung des Datensatzes steht noch aus und erfolgt im Verlauf dieses Jahres. 

 

Die Ziele zum Projektende sind größtenteils abgeschlossen. Die technische Dokumentation wur-

de auf dem ELIV-Kongress der VDA 2025 präsentiert und veröffentlicht. Die wissenschaftliche 

Aufarbeitung findet weiterhin statt und wird bis zum Projektende publizierbar aufgearbeitet 

 
Tabelle 2: Meilensteinplanung im Projekt NAOMI4Radar 

Meilenstein 1 (M1): 
Aufbau im Fahrzeug 

M7 

Hardwareaufbau in 
Fahrzeug eingebaut 

 

Implementierungder 
vergleichenden En-
de-zu-Ende-
Implementierungnach 
Stand der Technik 
funktioniert 

 

Signalkommunikation 
evaluiert (I/O-
Datenrate zwischen 
den Komponenten 
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getestet) 

Technische Möglich-
keit zur Datensatzer-
stellung im Straßen-
verkehr geschaffen 

 

Meilenstein 2 (M2): 
Erstes methodi-
sches Ziel erreicht 

M10 

Trainiertes Verarbei-
tungsmodell in Soft-
ware vorhanden 

 

HW-Limitationen sind 
berücksichtigt 

 

Bericht mit Abschät-
zungen zu Verarbei-
tungsfehler, Laufzeit 
und Energiever-
brauch 

 

Meilenstein 3 (M3): 
Fertigstellung Im-
plementierung 

M12 

Setup funktioniert 
Ende-zu-Ende mit 
Echtzeitverarbeitung 
der Radardaten 

 

Verarbeitung wird in 
Echtzeit visualisiert 

 

Datensatz ist fertig-
gestellt und veröffent-
licht 

 

Projektende: M15 

Wissenschaftliche 
Ergebnisse sind 
publizierbar aufgear-
beitet 

 

Technische Doku-
mentation ist fertig-
gestellt und veröffent-
licht 
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3 Projektergebnisse und Auswirkungen  

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse des Projekts entsprechend der einzelnen Arbeitspakete dar-
gestellt. Zudem wird auf die Zusammenarbeit mit anderen Stellen sowie Fortschritte zu den behan-
delten Themen bei anderen Stellen eingegangen.  
 

3.1 Erzielte Ergebnisse 
 
Die entwickelte Verarbeitungskette des Demonstrators verarbeitet Radarrohdaten bis zur Live-
Visualisierung im Fahrzeug. Sie ist funktionsfähig und umfasst zwei parallele Verarbeitungsstränge: 

• eine neuromorphe Verarbeitung auf Intel Loihi 2, 

• eine vergleichende State-of-the-Art-Verarbeitung auf einem Jetson Orin. 
 
Beide Streams werden im Fahrzeug in Echtzeit visualisiert. Damit wurde das angestrebte Technology 
Readiness Level 7 erreicht – die Demonstration eines Prototypensystems in einer realen Einsatzum-
gebung, ausgehend von TRL 3. 
 
Im Rahmen des Projekts wurden drei neuromorphe Verarbeitungsmodule entwickelt, die alternative 
Ansätze zu den drei klassischen Schritten der FMCW-Radarverarbeitung darstellen: 

• Frequenzanalyse: Ersatz der herkömmlichen FFT-basierten Frequenzdetektion durch Resona-
te-and-Fire-Neuronen (RF), die spektrale Informationen direkt im Zeitbereich kodieren. 

• Detektion: Ablösung der klassischen CFAR-Methode durch Compressed-Sensing- und Sparse-
Coding-Verfahren, die insbesondere bei niedrigem Signal-Rausch-Verhältnis verbesserte Er-
gebnisse liefern. 

• Objektklassifikation: Implementierung einer für neuromorphe Hardware optimierten DNN-
Variante, die Objekte wie Fußgänger, Fahrräder und Fahrzeuge in Echtzeit erkennt. 

 
Ergänzend wurde ein erweitertes Sensorenset im Versuchsfahrzeug integriert, welche die zeitlich 
synchronisierte Aufzeichnung von Radar- (Rohsignale von Infineon), Lidar-, Kamera- und hochgenaue 
GPS-Daten ermöglicht. Dieses Setup erlaubt umfassende multimodale Auswertungen und stellt eine 
wertvolle Basis für die weitere Entwicklung und Validierung neuromorpher Sensordatenverarbeitung 
dar. 
 
 

3.1.1 AP 1 Algorithmenentwicklung 
Neuromorphic Computing geht von einem neuartigen, event-basierten Datenverarbeitungsmodell 
aus. Um das volle Potential entfalten zu können ist eine gemeinsame Weiterentwicklung neuromor-
pher Hardware im Zusammenspiel mit neuartigen neuromorphen Algorithmen erforderlich. Die An-
passung erfolgt dabei domänenspezifisch in Bezug auf die Datenmodalität sowie in Bezug auf die 
spezifischen Anforderungen des Einsatzzwecks. Ziel ist die Weiterentwicklung und Evaluation ausge-
wählter neuromorpher Algorithmen (RF + SC) unter Berücksichtigung der Limitationen einer Ende-zu-
Ende-Verarbeitung mit Intel Loihi 2. Es werden konkurrenzfähige Ergebnisse bei gleichzeitig reduz-
iertem Energieverbrauch angestrebt. 
 

3.1.1.1 UAP 1.1 Erstellen eines Datensatzes  
Für das Training der neuartigen neuromorphen Algorithmen, sowie für die Evaluation, sollte ein Da-
tensatz generiert und in drei Stufen zur Verfügung gestellt werden, als (i) Rohdaten mit im Fahrzeug 
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montiertem Sensor bei Fahrt im Straßenverkehrt, (ii) vorverarbeitete Daten für die Weiterverarbei-
tung in Intel Loihi und (iii) annotierte Daten mit Position, Größe, Geschwindigkeit und Objektklasse.  
Aufgrund von Verzögerungen im Hardwareaufbau, welche nachfolgend näher erläutert werden, 
konnten weniger Daten aufgenommen werden als zuerst beabsichtigt. 
 
Hardwareaufbau für die Datensatzaufnahme 
Für die Aufnahme der Radardaten wurde ein FMCW-Radar der Firma Infineon verwendet (vgl. Abbil-

dung 1). Eine Auflistung der wichtigsten Radarparameter sind in Tabelle 2 aufgelistet. 
 

 
Abbildung 1: Infineon 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  

Entfernungsauflösung 0.46 m  

Geschwindigkeitsauflösung  0.07 m/s  

Winkelauflösung 2°  

Tabelle 2: Konfiguration und Leistungsparameter des Radarsensors  

 
Zum Vergleich mit den aufgenommenen Radardaten sollen Lidar- sowie Kameradaten ver-
wendet 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 Referenzdaten aufgenommen werden. Damit ein Vergleich der Daten sowie eine 
Übertragung von beispielsweise detektierten Objekten von einer Datenquelle auf die andere 
möglich ist, muss eine Zeitsynchronisation der Daten aus unterschiedlichen Datenquellen 
erfolgen. Diese Synchronisierung wird anhand eines RTK-GPS-Systems (Ardusimple, Simp-
leRTK3B Pro) vorgenommen. Das hochpräzise Pulse-per-Second-Signal (PPS) des GPS-
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Empfängers ermöglicht durch das PTPv2 (Precision Time Protocol) die Synchronisation der 
einzelnen Sensoren. Während der Lidar die Möglichkeit bietet die Daten direkt mit einem 
synchronisierten Zeitstempel zu versehen, müssen die Kameradaten bei Dateneingang auf 
dem Messrechner mit dem entsprechenden Zeitstempel markiert werden. 
 
Zum Zweck der Datenaufnahme wurden die Sensoren an dem Demonstratorfahrzeug von Mercedes-
Benz befestigt und der gesamte Hardware-Aufbau dort integriert. 

 

 
 
Aufnahme des Datensatzes   

Zur Algorithmenentwicklung sowie zur Algorithmenevaluation wurden unterschiedliche statische und 
dynamische Szenarien in einer dedizierten Testumgebung aufgenommen. An insgesamt drei Termi-
nen wurden Datenaufnahmen auf dem Testgelände der Mercedes-Benz AG in Immendingen durch-
geführt. Auf Grund von Stabilitätsproblemen der Sensoren, insbesondere des GPS-Systems und folg-
lich Synchronisationsproblemen der einzelnen Sensoren, konnten die Daten der ersten beiden Auf-
nahmetermine nicht weiterverwendet werden. Nach der Implementierung eines 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 Szenarien aufgenommen wer-
den: 
 
 
Kalibrierungstests 
Zu Beginn wurden gezielte Szenarien zur Kalibrierung des Radarsensors durchgeführt. Diese 

umfassen unter anderem statische Messungen eines Corner-Reflektors bei 0° Einfallswinkel in 

unterschiedlichen Entfernungen sowie dynamische Fahrten auf einer Kurvenstrecke mit Bäu-

men, Leitplanken und metallischen Zaunelementen im Sichtfeld des Sensors. Ergänzend erfolgte 

eine Messung, bei der sich das Versuchsfahrzeug mit einer Geschwindigkeit von 6 km/h geradli-

nig auf den in Fahrzeuglängsachse positionierten Corner-Reflektor zubewegt. 

 

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

in denen sich unterschiedliche Zielobjekte bewegten, während das Versuchsfahrzeug in stati-

scher Position verblieb. Ziel dieser Aufnahmen war die Erfassung realistischer Bewegungssitua-

tionen zur Validierung und zum Vergleich neuromorpher und konventioneller Verarbeitungsan-

sätze. Die aufgezeichneten Szenarien umfassten:  

• Die  Slalomfahrt eines PKWs um zwei Corner-Reflektoren sowohl in Richtung des Ver-

suchsfahrzeugs als auch in entgegengesetzter Fahrtrichtung, 

• die Durchfahrt eines PKWs durch die Mitte zweier Corner-Reflektoren sowohl in Richtung 

des Versuchsfahrzeugs als auch in entgegengesetzter Fahrtrichtung, 

• die Fahrt eines PKWs in einer „Acht“-förmigen Trajektorie um zwei Corner-Reflektoren 

rechtwinklig zur Ausrichtung des Versuchsfahrzeugs, 

• das zeitweilige Verdecken eines Fußgängers hinter einem PKW bei Annäherung von links 

oder rechts, 

• das Hervortreten eines Fußgängers hinter einem PKW in das Sichtfeld des Radar-

sensors, 

• die Bewegung einer Person quer zur Ausrichtung des Versuchsfahrzeugs mit zwei in der 

Nähe positionierten Corner-Reflektoren,  
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• sowie die Bewegung einer Person entlang der Fahrzeuglängsachse, 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 Fußgängern. Die 

durchgeführten Szenarien umfassten:  

• die Annäherung des Versuchsfahrzeugs an einen stehenden PKW, während sich eine 

Person vor bzw. hinter dem Fahrzeug befindet und die Fahrbahn zu überqueren beab-

sichtigt,  

• die Annäherung des Versuchsfahrzeugs an einen PKW, gefolgt von einem Wendemanö-

ver und einer erneuten Annäherung,  

• sowie eine schlangenförmige Annäherung des Versuchsfahrzeugs an einen stehenden 

PKW.  

 

Diese Aufnahmen ermöglichen eine detaillierte Analyse der Radarsignaturen unter variierenden 

Bewegungs-, Abschattungs- und Seperationssituationen und bilden eine wesentliche Grundlage 

für die Validierung der entwickelten Signalverarbeitungsalgorithmen.  
 
Datenaufnahmen im offenen Straßenverkehr konnten aus Zeitgründen nicht durchgeführt werden. 

 

 

Durchführung der Datensatzaufbereitung für den Einsatz in Intel Loihi 2 und der State-of-the-art 

Umsetzung 
Ursprünglich war vorgesehen, Lidar- und Kameradaten als Referenz für die Objekterkennung zu 

nutzen. Aufgrund des Mangels an zuverlässigen, universell einsetzbaren Algorithmen zur Ob-

jekterkennung in Lidardaten und der Tatsache, dass vorhandene Ansätze meist modellabhängig 

trainiert sind, wurde aus Kapazitätsgründen auf die Entwicklung einer entsprechenden semi-

automatischen Pipeline verzichtet. Stattdessen wurde eine Zusammenarbeit mit dem VERANO-

Projekt bei der Datenerfassung angestrebt. Dadurch standen zwei mobile GPS-Empfänger (Ge-

neSys ADMA-Slim) zur Verfügung, mit denen die Bewegung dynamischer Objekte (z. B. Fuß-

gänger) präzise erfasst werden konnte. 

Da die Datenerfassung in einer kontrollierten Umgebung stattfinden sollte und sämtliche Objekte 

in der Szene mit einem GPS-Gerät ausgestattet waren, war keine Objekterkennung auf Basis 

der Lidardaten erforderlich. Stattdessen wurde ein Framework implementiert, welches die GPS-

Daten aller Objekte einliest, in das Radarkoordinatensystem des Versuchsfahrzeugs transfor-

miert und daraus die Radar-Ground-Truth-Informationen – radiale Entfernung, Relativgeschwin-

digkeit, 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-Empfänger an diesem Tag nicht zur 

Verfügung. 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. 
 

3.1.1.2 UAP 1.2 Entwicklung neuromorpher Verarbeitung von Radardaten mit Balanced Resona-
te-and-Fire-Neuronen (B-RF) 
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Im Rahmen des Projekts wurde das B-RF-Modell für die Range-Dimension auf Intel Loihi 2 umgesetzt. 
Dabei erfolgte eine gezielte Offline-Abstimmung der Modellparameter auf den verwendeten Radar-
datensatz, um die Abbildung der Zielreichweite über Spike-Akkumulation zu realisieren. Ein zentrales 
Merkmal des B-RF-Modells ist, dass seine Neuronen über intrinsische Eigenfrequenzen verfügen. 
Dadurch sind sie nicht auf die diskreten Frequenzbins beschränkt, die durch FFTs erzeugt werden, 
sondern können eigenständig die für eine bestimmte Aufgabe relevanten Frequenzen erlernen. Ge-
rade aufgrund dieser Eigenschaft war es entscheidend, die beiden DFTs, entlang der Range- und der 
Doppler-Dimension nacheinander und nicht innerhalb einer einzigen Schicht durchzuführen. Nur so 
kann die Frequenzverarbeitung im Modell korrekt abgebildet werden und angepasst werden. Die 
praktische Umsetzung dieser Sequenz erforderte jedoch die Verarbeitung zweier zeitlich aufeinan-
derfolgender Signale: Die Ausgabe der ersten Schicht (nach einer Transponieren, bei der die Sequenz-
länge der Anzahl der Chirps entspricht) sollte als Eingabe für die zweite Schicht dienen. Da diese 
Funktionalität von Loihi derzeit nicht unterstützt wird, konnte die vollständige Hardware-
Implementierung bislang nicht realisiert werden. Die Weiterentwicklung des B-RF-Modells wird da-
her aktuell in Software fortgeführt, um die Konzepte weiter zu validieren und eine solide Grundlage 
für eine zukünftige, hardwareseitige Umsetzung auf neuromorpher Architektur zu schaffen. 
 

3.1.1.3 UAP 1.3 Entwicklung neuromorpher Verarbeitung von Radardaten mit Sparse-Coding 
(SC)  

 
Im Rahmen des Arbeitspakets wurde ein Sparse-Coding-Modell zur Radardatenverarbeitung entwi-
ckelt und auf dem Intel Loihi 2 implementiert. Grundlage bildete der Locally Competitive Algorithm 
(LCA), der eine spärliche Signalrepräsentation durch laterale Inhibition und Schwellenmechanismen 
realisiert. Das Modell wurde konvolutional erweitert, sodass Radarsignale als Faltung zwischen ge-
lernten Filtern und spärlichen Aktivierungen beschrieben werden können. 
 

Die Implementierung erfolgte mithilfe des nxKernel-Frameworks und umfasste das Mapping der 
Neuronen und Filter auf die Neuron-Cores des Loihi 2. Dadurch konnte eine vollständig spiking-
basierte und energieeffiziente Verarbeitung realisiert werden. Erste Tests mit realen FMCW-
Radardaten zeigten eine deutliche Rauschunterdrückung und Reduktion typischer Radarsidelobes bei 
sehr geringer Leistungsaufnahme. Das entwickelte Verfahren bildet damit eine Grundlage für echt-
zeitfähige, neuromorphe Radarverarbeitung. 
 

3.1.1.4 UAP 1.4 Entwicklung neuromorpher Verarbeitung von Radardaten mit einem kombinier-
ten Modell mit Resonate-and-Fire-Neuronen (RF) und Sparse-Coding (SC) 

 
Die ursprünglich geplante Kombination aus Resonate-and-Fire (RF) und Sparse Coding (SC) wurde 
nicht umgesetzt. Stattdessen wurde die Pipeline um FFT und CFAR ergänzt und die vollständige Ver-
arbeitungskette auf einem Chip realisiert; hierzu folgt ein kurzes Unterkapitel mit den entsprechen-
den Inhalten. Außerdem kam als Ersatz TinyYOLO zum Einsatz. 
 

3.1.1.5 UAP 1.5 Wissenschaftliche Evaluation der Radardaten-Verarbeitungsmodelle 
 

Evaluation der B-RF-Modelle und TinyYOLO  
Das B-RF-Modell auf Intel Loihi 2 demonstrierte, dass die Reichweitendarstellung durch Spike-
Akkumulation eine energieeffiziente Form der Signalverarbeitung ermöglicht. Die parameteropti-
mierte Implementierung bestätigte die Funktionsfähigkeit des Modells in der Range-Dimension und 
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lieferte wertvolle Erkenntnisse über die Abbildungsgenauigkeit, Stabilität und Übertragbarkeit 
spikender Neuronenmodelle auf neuromorphe Hardware. 

  
Abbildung 2 Examplarischer Vergleich zwischen FFT und B-RF Neuronen und entsprechender Spiking-

Output  auf Loihi 2  

Die geplante Erweiterung auf die zweite (Doppler-)Dimension konnte aufgrund hardwareseitiger 
Einschränkungen bei der sequentiellen Verarbeitung nicht umgesetzt werden. Dennoch trugen die 
gewonnenen Erkenntnisse wesentlich zum Verständnis der Grenzen und Potenziale neuromorpher 
Signalverarbeitung bei. 
Es wurde im weiteren Verlauf ein alternativer Ansatz zur End-to-End-Radarverarbeitung verfolgt. 
Dabei wurde untersucht, inwiefern sich klassische Deep-Learning-Methoden auf neuromorphe 
Hardware übertragen lassen. Zu diesem Zweck wurde eine vollständige Radarpipeline auf Loihi 2 
entwickelt, die ausschließlich aus einer schnellen Fourier-Transformation (FFT) und einem YOLO-
Netzwerk (You Only Look Once) besteht, ein in der Bildverarbeitung weit verbreitetes Konzept, das in 
mehreren Radarverarbeitungspipelines Anwendung findet (Kosuge et al., 2022; Raimondi et al., 
2024). Konkret wurde das Sigma-Delta-YOLO-Netzwerk (TinyYOLO) auf dem Loihi-2-Chip implemen-
tiert, einer kompakteren, schnelleren und energieeffizienteren Variante herkömmlicher YOLO-
Modelle (Barnell et al., 2024). 
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Durch die direkte Anwendung von TinyYOLO auf die Range-Doppler-Karten entfällt die Notwendigkeit 
rechenintensiver CFAR-Algorithmen, und die Rechenlast bleibt unabhängig von der Anzahl der er-
kannten Objekte unverändert. Das Netzwerk wurde zunächst auf dem RADIal-Datensatz (Rebut et al., 
2022) für die Erkennung einzelner Klassen in PyTorch trainiert und erreicht eine mittlere durch-
schnittliche Präzision (mAP) von 0,81, 0,54 und 0,55 für die Trainings-, Validierungs- und Testsätze. 
Das Netzwerk wurde erfolgreich auf Loihi 2 eingesetzt und ermöglicht so ein vollständiges End-to-
End-Streaming vom Radarsensor zum Display des Demonstrationsfahrzeugs. Wir haben eine ver-
gleichbare Latenz gemessen, mit 0,0297 s pro Frame auf dem 8-Chip-System von Loihi 2 und 0,0299 s 
pro Frame auf Jetson Orin, einschließlich Ein- und Ausgabe. Diese beeindruckenden Ergebnisse un-
terstreichen das vielversprechende Potenzial für die weitere Optimierung der neuromorphen Tech-
nologie für Deep-Learning-Anwendungen. 

 
 
Evaluation der SC-Modelle 
 
Wir haben konvolutionales Sparse Coding (CSC) mit LCA auf Range–Angle/Range–Doppler-Karten 
gegen Baselines (CFAR, teils ISTA/GPU-Denoiser) verglichen. Konkret haben wir SNR mit und ohne 
Sparse Coding gemessen, Nebenkeulen über Peak-Sidelobe-Level quantifiziert und die Trennbarkeit 
eng benachbarter Ziele (Super-Resolution) bestimmt. 
 

 

Abbildung 3 Ergebnis des YOLO-Netzwerks, das anhand eines syntheti-

schen Radardatensatzes.  
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Loihi 2 verarbeitet den LCA mit einem deutlich effizienteren Energieprofil als die Jetson-GPU 

(Orin) (vgl. dargestellt auf logarithmischer Skala). Für die Jetson betrug der statische Verbrauch 

14,5 J, der dynamische 4,90 J und insgesamt 19,5 J. Im Gegensatz dazu verbrauchte Loihi 2 

lediglich 0,271 J statisch, 0,005 J dynamisch und insgesamt 0,276 J. Abbildung 8 zeigt, dass 

der Algorithmus auf Loihi 2 deutlich schneller läuft als auf Jetson-CPU oder -GPU. Durch die um 

Größenordnungen geringere Leistungsaufnahme wird der Einsatz des LCA-Algorithmus auf 

Edge-Geräten praktikabel. 

 

  
Energieverbrauch von Loihi 2 und der Jetson Orin-GPU auf logarithmischer Skala (Joule = Watt 

× Sekunden). Die Jetson verbrauchte 14,5 J statisch, 4,9 J dynamisch und 19,5 J insgesamt, 

während Loihi 2 nur 0,271 J statisch, 0,005 J dynamisch und 0,276 J insgesamt benötigte. 
 
 
Evaluation der F-RF-Modelle  

Wir haben eine vollständige Echtzeit-Radarverarbeitungs­pipeline auf Loihi implementieren: Die-

se umfasst eine Range-FFT, eine Doppler-FFT mit Resonate-and-Fire sowie die Peakerkennung 

mit spiking OS-CFAR. Die On-Chip-Implementierung zeigt, dass Echtzeit-Radarverarbeitung auf 

heutiger digitaler neuromorpher Hardware bereits machbar ist – ein ermutigendes Ergebnis, das 

sowohl die Reife des Ansatzes unterstreicht als auch sein Potenzial für zukünftige analoge neu-

romorphe Plattformen. Unsere Implementierung verarbeitet gestreamte Radardaten und be-

rechnet Range-Doppler-Karten innerhalb von 120 ms, bei einer dynamischen Leistungsaufnah-

me von rund 0,8 W pro Antennen-Datenstrom (siehe …). Die Latenz wird von den Ethernet-

Streaming-Operationen dominiert; ohne Datentransfer beträgt die On-Chip-Verarbeitungszeit 

etwa 12 ms. 
 
Gemessene Leistungsaufnahme der FFT-SpiNR-Pipeline auf Loihi 2 während der Echtzeit-

Radar­datenverarbeitung über Ethernet. 

 

Vergleich von Range-Angle Map mit Rauschen (links) und ‚Entrauscht‘ 

durch LCA rechts. 
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Evaluation weiterer Modellansätze 

Im Rahmen des Projekts wurde neben der radarbasierten Anwendung des B-RF-Modells auch 

die allgemeine Optimierung von spikenden neuronalen Netzen untersucht, um deren Energieeffi-

zienz und Stabilität zu verbessern. Eine zugehörige wissenschaftliche Veröffentlichung („On the 

Effectiveness of Label Smoothing in Spiking Neural Networks“) widmete sich dabei der Frage, 

wie Trainingsverfahren aus der klassischen künstlichen Intelligenz auf neuromorphe Modelle 

übertragen werden können. In dieser Arbeit wurde gezeigt, dass die Regularisierungsmethode 

Label Smoothing, ein Verfahren zur Vermeidung übermäßiger Konfidenz in Klassifikationsaufga-

ben , auch für SNNs erhebliche Vorteile bringt. Harte Zielvorgaben führen bei spikenden Netzen 

häufig zu einem übermäßigen Spiken, selbst nach korrekter Klassifikation. Durch die Verwen-

dung weicher Zielverteilungen wird dieser Gradientendruck deutlich reduziert, was eine effizien-

tere Spikedynamik ermöglicht. Die Untersuchungen erfolgten an rekurrenten Netzwerken mit 

Leaky Integrate-and-Fire (LIF)- und Balanced Resonate-and-Fire (BRF)-Neuronen, also auch auf 

der neuronalen Modellbasis, die im Projekt für das B-RF-Radarverfahren weiterentwickelt wurde. 

Dabei konnte gezeigt werden, dass sich die Spiking-Aktivität um bis zu 30 % (LIF) bzw. über 50 

% (BRF) reduzieren lässt, ohne dass die Klassifikationsgenauigkeit sinkt. Zudem wurden in den 

Netzwerken weniger inaktive Neuronen beobachtet, was auf eine gleichmäßigere Beteiligung 

und robustere Informationsverarbeitung hinweist. Diese Ergebnisse bestätigen, dass gezielte 

Regularisierungstechniken wie Label Smoothing nicht nur die Trainingsstabilität verbessern, 

sondern auch einen direkten Beitrag zur Energieeffizienz von SNNs leisten. Damit liefern sie 

wertvolle Erkenntnisse für die zukünftige Implementierung energieoptimierter Spiking-Modelle 

auf neuromorpher Hardware. 

Abbildung 4 Gemessene Leistungsaufnahme der FFT-SpiNR-Pipeline auf 

Loihi 2 während der Echtzeit-Radar­datenverarbeitung über Ethernet.  
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3.1.2 AP 2 Demonstrator  
Um die Verwertung von Forschungsergebnissen für die Entwicklung in Serienfahrzeugen zu ermögli-
chen, muss jeder Verarbeitungsschritt, ausgehend von Sensorik und Vorverarbeitung, über die 
Haupt-Sensordatenverarbeitung, bis zur Ausgabe des verarbeiteten und interpretierten Signals 
nachweislich funktionieren. Die Verarbeitung der einzelnen Module müssen in der Systemsicht zu-
sammenpassen und harmonisch ineinandergreifen. Um dies nachzuweisen, wurde die gesamte 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, über die Sensordatenverarbeitung mit neuartigen neuromorphen Algorithmen 
unter Verwendung von Intel Loihi 2, bis zur Echtzeit-Darstellung der Verarbeitung auf einer Anzeige-
einheit in der Fahrkabine des Fahrzeugs. Durch Betrachtung der gesamten Verarbeitungskette als ein 
System und dementsprechend durchgeführten Tests wurden Hindernisse, Flaschenhälse und weitere 
Verbesserungsvorschläge herausgearbeitet. 
Die Ende-zu-Ende Verarbeitungskette wurde zunächst als Tischaufbau konzipiert, da die Einrichtung 
eines Fernzugriffs per Internet sowie die Fehlersuche auf diese Weise unkomplizierter waren und 
dieser Tischaufbau auch früher zur Verfügung stand als die im Fahrzeug verbaute Ende-zu-Ende Ver-
arbeitungskette. 
 

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

Evaluierung des Loihi 2 Development Kits sowie Schnittstellen- und Anforderungsdefinition für 

die Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette 

Loihi 2 ist ein neuromorpher Chip von Intel, der für die effiziente Echtzeitverarbeitung von 

spikenden neuronalen Netzen (SNNs) mit geringem Stromverbrauch entwickelt wurde und in der 

Robotik, in autonomen Systemen und intelligenten Infrastrukturen Anwendung findet. Der neu-

romorphe Chip verfügt über ein vollständig programmierbares Neuronenmodell, das sowohl 

graduierte als auch binäre Spikes unterstützt und somit eine Vielzahl von Rechenaufgaben er-

möglicht. Gradierte Spikes, die eine 32-Bit-Nutzlast tragen, bieten eine präzisere Modulation der 

synaptischen Gewichte als binäre Spikes. Das Verhalten der Neuronen wird durch Mikrocode-

Befehle gesteuert, die Operationen wie bitweise Logik, Arithmetik, Verzweigungen und Spike-

Generierung ermöglichen. 

Abbildung 5 deutliche Reduzierung der Anzahl Spikes (Spiking operationen, SOP) mit Label 

Smoothing.  
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Das Development Kit des Chips ermöglicht mit seinem flexiblen Inter-Chip-Protokoll und Stan-

dardschnittstellen wie Ethernet, GPIO und SPI die Systemintegration. Intel bietet außerdem La-

va, ein Open-Source-Software-Framework für die Entwicklung neuromorpher Anwendungen auf 

Loihi 2. Lava unterstützt 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 ei-

nen Host-PC benötigt, auf dem die Softwareumgebung Lava ausgeführt wird. Lava übernimmt 

hierbei die zentrale Koordination der Kommunikation und Orchestrierung des Loihi 2-Chips. Ein 

besonderer 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 genommen und in das Gesamtsystem integriert werden. 

Ursprünglich war vorgesehen, die 10-Gigabit-Schnittstelle als Eingangsverbindung sowie eine 1-

Gigabit-Ethernet-Schnittstelle für die bentöigte Ausgangs- und Host-Kommunikation zu nutzen. 

Diese Architektur ließ sich jedoch in der Praxis nicht realisieren. Stattdessen werden die Ausga-

bedaten nun zurück an den Host-PC übertragen und von dort an das Visualisierungssystem 

weitergeleitet. 

Die entwickelte Host-Software wurde zunächst für AMD64-Architekturen konzipiert. Im Projekt-

verlauf wurden die benötigten Anpassungen und Erweiterungen, um auch eine Ausführung auf 

Jetson-Systemen mit ARM-Architektur zu ermöglichen, durchgeführt. 

 

 

Entwicklung des Hardwareaufbaus der ganzheitlichen Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette für 

einen Tischaufbau unter Berücksichtigung der Kommunikation zwischen allen Verarbeitungsein-

heiten sowie der Stromversorgung und der Möglichkeit für einen Fernzugriff per Internet 
Die Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette beginnt bei dem FMCW-Radarsensor von Infineon.   Die Ent-
scheidung für diesen Sensor wurde getroffen, um Synergien mit dem öffentlich geförderten For-
schungsprojekt VERANO, bei welchem die Mercedes-Benz AG ebenfalls beteiligt, zu schaffen. Die 

Radar-Rohdaten werden am Radarsensor über vier Kanäle serialisiert und über Koaxial-
Kabel zur weiteren Verarbeitung an einen NVIDIA Jetson AGX Orin Develeopment Kit ge-
schickt. Dort werden die Daten mithilfe des von Infineon zur Verfügung gestellten Boards 
deserialisiert und über das CSI-2 (Camera Serial Interface 2) des Jetsons direkt in dessen 
RAM gespeichert. Bei CSI-2 handelt es sich um ein weit verbreitetes Hochgeschwindigkeits-
protokoll, um unbewegte sowie bewegte Bilder von einem Sensor, z.B. einer Kamera auf 
einen Prozessor zu übertragen. Das Betriebssystem auf dem Jetson ist ein Ubuntu 20.04, zusätz-
lich wurde die JetPack 5.1.2 Version installiert. 
 
Nach einer Vorverarbeitung werden die Daten zur parallelen Evaluation mit neuromorphen 
Algorithmen und Stand-der-Technik weitergegeben. Hierbei stellt der NVIDIA Jetson den 
Host-PC für den Intel Loihi 2 Chip dar. Die Rohdaten werden hier über die 10-Gigabit-
Ethernet Schnittstelle übertragen, um eine Echtzeitfähigkeit zu gewährleisten. Nach der Ver-
arbeitung auf Intel Loihi 2 werden die Daten über die bidirektionale Verbindung zurück an 
das Host-System geschickt und von dort an die Visualisierung weitergeleitet.  
Für die Auswertung nach aktuellem Stand-der-Technik war ursprünglich das NXP 
S32R274RRUEVB Microcontroller Kit vorgesehen. Nach dem Erwerb des Microcontroller 
Kits wurde jedoch festgestellt, dass die Schnittstellen des Boards nicht wie geplant ange-
steuert werden konnten. Da auch der technische Hersteller-Support nicht weiterhelfen konn-
te, wurde entschieden die Radardatenauswertung nach Stand der Technik auf der CPU/GPU 
des NVIDIA Jetson Orin durchzuführen.  



28 

   

 
 

Abschlussbericht NAOMI4Radar: Neuromorphe Algorithmen zur Optimierung der Radar-
Sensorik in autonomen Fahrzeugen  

 

 

 

Sowohl der neuromorphe Prozessoer Intel Loihi 2 als auch der Jetson für die Auswertung der Radar-
daten nach Stand der Technik wurden per Ethernet mit einem  
ASUS NUC 12 PC verbunden, auf welchem die Visualisierung der Daten durchgeführt wurde. Dieser 
NUC wurde daher mit einem Bildschirm verbunden, um die Visualisierungssoftware anzeigen zu kön-
nen. Das Betriebssystem, welches auf dem NUC installiert wurde, ist ebenfalls Ubuntu 20.04. 
 
Da der Radarsensor auf einem Tischaufbau keine sinnvollen Daten liefern würde, wurde entschlossen 
die Kosten für die Anschaffung beim Tischaufbau zu ersparen und stattdessen die anschließende 
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 fest-
gelegte statische IP-Adressen. Sowohl beim Tischbaufbau der TWT GmBH als auch im Demonstrati-
onsfahrzeug ist ein Remote-Zugriff per SSH auf den NUC, welcher für die Visualisierung zuständig ist, 
möglich. Über diesen NUC kann sowohl der Intel Loihi 2 als auch der Jetson angesteuert werden. Eine 

Skizze des Hardwareaufbaus inklusive des Referenzsystems zur Datenaufnahme ist in Abbildung 6 
dargestellt.  
 

 

 
Abbildung 6: Hardwareaufbau der Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette inkl. Referenzsystem 

Anpassung des Hardwareaufbaus hinsichtlich der Anforderungen an die Integration in das Ver-

suchsfahrzeug  

Der Hardwareaufbau der Ende-zu-Ende-Verarbeitungskette wurde von Anfang an bewusst mit Hin-
sicht auf die Integration im Fahrzeug geplant. So wurde beispielsweise der Switch so gewählt, dass er 
mit einer 12V-Spannungsversorgung betrieben werden kann. 
Allerdings musste aufgrund der Versorgungsspannung der NUCs von 19V eine 230V-Spannungsquelle 
dem Demonstrationsaufbau hinzugefügt werden, da die benötigte Eingangsspannung durch die 12V 
nicht ausreichend abgedeckt werden konnte. 
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Einbau eines zweiten Hardwareaufbaus in ein Versuchsfahrzeug, inklusive Konstruktionsauf-

wände für die Sensorintegration 

Um die Anpassbarkeit sowie die einfache Zugänglichkeit des Hardwareaufbaus während der Projekt-
arbeit gewährleisten zu könnenen, wurden alle Komponenten mit Ausnahme der Sensoren und des 
Visualisierungsbildschirms im Kofferraum integriert (siehe Abbildung 6: Hardwareaufbau der Ende-

zu-Ende-Verarbeitungskette inkl. Referenzsystem).  
Die Antenne des GPS-Empfängers und der Lidar wurden auf dem Dach des Demonstratorfahrzeugs 
angebracht. Die Kamera hingegen wurde oben-mittig hinter der Windschutzscheibe montiert. 

 
Abbildung 7: Setup für Echtzeitverarbeitung der Radardaten mit neuromorphem Prozessor Intel Loihi 2 im 

Kofferraum des Fahrzeugs 

 
 

3.1.2.2 UAP 2.2 Vorverarbeitung der Radarsensordaten zur Verarbeitung mit Intel Loihi 2 
Die von der Hardware (Radar, Loihi) vorgegebenen Rahmenbedingungen  erfordern eine 
Vielzahl unterschiedlicher Expertisen. Für die Initialisierung der Modelle auf Loihi, sowie die 
Einspeisung und das Auslesen der rohen oder vorverarbeiteten Messdaten wird eine tiefe 
Kenntnis der Python-API von Loihi und von Signalverarbeitungsstrategien benötigt. Das Aus-
lesen der rohen Messdaten via Direkt-Memory-Access hingegen bedarf Performanz optimier-
ter, hardwarenaher Programmierung.  
Hinzu kommt, dass die Modelle unterschiedliche Ansprüche an die Vorverarbeitung der Mo-
dell-inputs stellen. Einige arbeiten mit der Ausgabe einer Fourier-Transformation oder der 
CFAR, andere direkt auf den rohen Messungen des Radars. Um die Vergleichbarkeit mit der 
State-Of-the-Art Verarbeitung zu gewährleisten, sollen die Komponenten zudem möglichst 
auf demselben Eingabe-Stream arbeiten. 
Um die im Projekt vorhandenen Kenntnisse optimal zu nutzen und die notwendige Flexibilität 
zu gewährleisten wurde eine Architektur aus mehreren separaten Prozessen erarbeitet, die 
über eine geteilte Bibliothek kommunizieren. Dies bringt einige technische und soziale Vor-
teile bei der Implementierung mit sich: 

1. Die Komponenten können autonom von dem jeweiligen Experten program-
miert und weiterentwickelt werden. 
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2. Die Ein- und Ausgaben der einzelnen Komponenten können leicht auf ver-
schiedene Quellen und Konsumenten umgeleitet werden. 

3. Nicht alle Komponenten müssen auf derselben Hardware laufen. Die Echtzeit-
visualisierung finden z.B. auf einem separaten PC statt. 

4. Für die Orchestrierung und Überwachung der Prozesse können etablierte 
Tools des OS verwendet werden. 

Da die meisten Prozesse mit Python implementiert wurden, konnte die Kommunikation zwi-
schen den Komponenten in ein gemeinsames Package ausgelagert werden. In diesem 
Package wurden Container für alle Ein- und Ausgaben der Modelle, sowie deren (De-
)Serialisierung implementiert. Ebenso wurden Funktionen zur Übertragung via TCP/IP und 
Unix-Pipes bereitgestellt. Diese strikt definierte Schnittstelle erleichtert eine Umleitung der 
Datenströme 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 Erwägung ge-
zogen. Jedoch erschien die Umstellung auf ein neues OS mit spezifischen Einschränkungen 
bei der Integration mit spezieller Software, wie sie vom Loihi benötigt wird, zu riskant. 
 
Implementierung einer echtzeitfähigen Übertragung der Rohdaten von Sensor zur Recheneinheiten 
der Stand-der-Technik  
Der Sensor stellt die Messdaten über ein Kernelmodul via Shared Memory bereit. Eine Im-
plementierung in C++ zum Auslesen dieser Rohdaten wurde von Infineon bereitgestellt und 
für NAOMI angepasst. Aufgrund der hohen Datenrate (~40 MB pro Frame) kam Python für 
diese Aufgabe nicht in Frage. Das Programm stellt die strukturierten Daten über stdout be-
reit; die Serialisierung erfolgt mit Flatbuffers. Dies erlaubt die deklarative Definition der Da-
tenstruktur 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 für die Vorverarbeitung konsumiert. Die so vorverarbeiteten Daten wurden dann an 
die Pipeline für die Auswertung nach Stand-der-Technik mit Hilfe des TCP-Protokolls  wei-
tergegeben. 
 
Implementierung einer echtzeitfähigen Übertragung der Rohdaten von Sensor zu Intel Loihi 2 
Die Umsetzung für die Übertragung der Radardaten an die neuromorphe Auswertung ist nahezu 
äquivalent zu den Schritten für die Übertragung zur Stand-der-Technik-Auswertung.Die vorverarbei-
teten Radardaten werden nicht nur an den Auswerteprozess nach Stand-der-Technik auf dem Jetson 
weitergeleitet, sondern auch an den Host-Prozess des Loihi2. Auch hier folgt die Kommunikation 
mittels TCP-Protokolls. 
 
Implementierung notwendiger Vorverarbeitungsschritte der Radarsensordaten zur Echtzeit-
Verarbeitung mit Intel Loihi 2 unter Berücksichtigung dessen Rahmenbedingungen wie beispiels-
weise der I/O-Geschwindigkeit, dem I/O-Protokoll, sowie dem geringstmöglichen durchschnittli-
chen Verarbeitungszeitschritt  
Die Vorverarbeitung muss die Rohdaten des Sensors aus der Unix-Pipe lesen und je nach 
angestrebtem neuromorphen Algorithmus entweder bestimmte Antennen oder Chirps aus 
dem Rohdatenstream filtern oder direkt die Range-Doppler bzw. Range-Angle-Map berech-
nen. 
Um je nach Bedarf auf verschiedene (Vor)verarbeitungschritte zurückgreifen zu können, 
wurde ein Python-Package „naomi4radar_datahndler“ zur Radardatenverarbeitung imple-
mentiert. Dieses unterstützt drei verschiedene Inputmodi: Simulation, Messung sowie Unix-
Pipe. Darüberhinaus wurden alle wichtigen Signalverarbeitungsschritte der Radardatenver-
abeitung implementiert. Hierzu gehören verschiedene Rohdaten-Umformungen, um die Azi-
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muth- und Elevations-Informationen der Empfangsantenne zu extrahieren, die 2D- und 3D-
FFT-Berechnung mit der Möglichkeit eine Fensterung durchzuführen und die OS-CFAR Im-
plementierung.   
 

 

3.1.2.3 UAP 2.3 Implementierung einer Ende-zu-Ende-Verarbeitung von Radardaten nach Stand 
der Technik  

Implementierung der Signalverarbeitungskette von FMCW-Radardaten zur Lokalisierung, Verfol-
gung und Klassifizierung von Objekten nach Stand-der-Technik 
Die Implementierung der Stand-der-Technik wurde auf dem Nvidia Jetson Orin Development Kit um-
gesetzt. Hierzu wurde das Python-Package „naomi4radar_datahandler“ um die Möglichkeit erweitert 
die Berechnungsschritte der FFT auf die GPU des Jetson auszulagern. Eine detaillierte Analyse dieser 
Erweiterung wird im nächsten Abschnitt aufgeführt.  
 
Integration der Stand-der-Technik-Auswertung der Radardaten in den Hardwareaufbau des De-
monstrators 
Auf Grund der Tatsache, dass die Stand-der-Technik Auswertung auf dem Jetson durchge-
führt wird, mussten keine größeren Integrationstätigkeiten durchgeführt werden, welche über 
die Testung der resultierenden Skripte für die Demonstration hinausgehen.  
Aus diesem Grund wurden zur Bewertung der Rechenleistung des Nvidia Jetson Convolution 
und FFT sowohl auf der CPU als auch auf der GPU ausgeführt. Dafür wurden zufällig gene-
rierte Eingangsdaten unterschiedlicher Größe verwendet, konkret Matrizen mit den Dimensi-
onen (100 × 100), (200 × 200), (2000 × 2000), (5000 × 5000) sowie (20000 × 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 Ausführungszeiten 
auf CPU und GPU lässt sich aufzeigen, wie sich die Skalierung des Problems auf die Per-
formanz auswirkt und ab welcher Problemgröße die GPU einen deutlichen Vorteil gegenüber 
der CPU bietet. 

 
  
In der obigen Abbildung (logarithmische Zeitskala) sind die gemessenen Ausführungszeiten 
für die CPU-Berechnung, den Datentransfer zur GPU sowie die GPU-Berechnung darge-
stellt. Auffällig ist, dass die für den Transfer benötigte Zeit auf dem Nvidia Jetson vernach-
lässigbar klein ist. Dies liegt daran, dass CPU und GPU über ein gemeinsames Arbeitsspei-
cher-Subsystem (Shared Memory) verfügen. Im Gegensatz zu klassischen Desktop-GPUs 
entfällt somit die aufwendige Kopie großer Datenmengen. Dadurch lohnt sich die Nutzung 
der GPU bereits bei deutlich kleineren Datengrößen. Während auf typischen Systemen oft 
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erst bei großen Matrizen ein signifikanter Performance-Gewinn gegenüber der CPU erreicht 
wird, zeigt der Jetson durch die minimierte Transferzeit schon bei mittleren Dimensionen 
einen klaren Vorteil 
 

3.1.2.4 UAP 2.4 Implementierung der neuromorphen Verarbeitungsmodelle zur Ausführung auf 
Intel Loihi 2 

Im Rahmen des Arbeitspakets wurden zwei neuromorphe Verarbeitungsmodelle für die Radardaten-
analyse auf dem Intel Loihi 2 implementiert: das Sparse-Coding-Modell (SC) und das Fourier-
Resonate-and-Fire-Modell (F-RF). Ziel war die effiziente Nutzung der neuromorphen Architektur zur 
Reduktion von Energieverbrauch und Latenz bei gleichbleibender Verarbeitungsqualität. 
 

Das Sparse-Coding-Modell basiert auf dem Locally Competitive Algorithm (LCA), der eine spärliche 
Signalrepräsentation durch laterale Inhibition und Schwellenmechanismen realisiert. Das Modell 
wurde konvolutional erweitert und mithilfe des nxKernel-Frameworks auf den Loihi 2 übertragen. 
Dabei erfolgte das Mapping der Filter, Aktivierungen und inhibitorischen Verbindungen auf die Neu-
ron-Cores, um eine vollständig spiking-basierte Verarbeitung zu erreichen. Diese Implementierung 
erlaubt die Rekonstruktion und Entrauschung von Range–Angle-Maps in Echtzeit bei deutlich gerin-
gerem Energieverbrauch im Vergleich zu GPU-basierten Verfahren. 

 

Ergänzend wurde das Fourier-Resonate-and-Fire-Modell entwickelt, das die spektrale Analyse der 
Radarsignale neuromorph abbildet. Hierbei fungieren Resonate-and-Fire-Neuronen als Frequenz-
bank: Jedes Neuron ist auf einen bestimmten Range- oder Doppler-Bin abgestimmt und feuert, wenn 
seine Ziel­frequenz im eingehenden I/Q-Signal stark vertreten ist. Dadurch entsteht eine kontinuierli-
che Spektralanalyse ohne die Notwendigkeit großer FFT-Puffer. Die Frequenzbank wird auf Loihi 2 
über mehrere Cores verteilt, wobei Frequenz, Q-Faktor und Leck-/Reset-Verhalten individuell pro 
Neuron konfigurierbar sind. Die entstehenden Spike-Folgen werden anschließend durch ein spiking-
basiertes OS-CFAR-Modul ausgewertet. 

 

Beide Modelle demonstrieren das Potenzial neuromorpher Hardware für energieeffiziente, latenz-
arme und skalierbare Radarverarbeitung und bilden die Grundlage für zukünftige End-to-End-
Pipelines auf neuromorpher Architektur. 
 

3.1.2.5 UAP 2.5 Echtzeit-Visualisierung der Radardatenverarbeitung  
Entwicklung der Echtzeit-Visualisierung der Radardatenverarbeitung, welche die Verarbeitungs-

güte des neuromorphen Ansatzes mit dem Stand der Technik vergleicht  
Zur Echtzeit-Visualisierung der Radardatenverarbeitung wurde ein Programm in Python un-
ter Verwendung der Bibliothek Tkinter (vis4naomi) sowie ein Package zur einheitlichen 
Kommunikation der unterschiedlichen Systeme mit dem Visualisierungsprogramm 
(com4naomi) geschrieben. Die Visualisierung ermöglicht die parallele Darstellung der Aus-
wertung der Radardaten nach Stand der Technik und mit neuromorphen Methoden. Sie um-
fasst die Darstellung der Fouriertransformation der Radardaten in einer Dimension (Abstand) 
und in zwei Dimensionen (wahlweise Abstand-Azimuthwinkel-Darstellung oder Abstand-
Geschwindigkeit- Darstellung). Zudem können 2 Video-Streams verglichen werden. Diese 
findet bei der Darstellung der Objekterkennung mit verschiedenen TinyYolo Modellen An-
wendung. 
Die Echtzeit-Visualisierung empfängt direkt die Ausgabe der Modelle und der State-of-the-Art 
Algorithmen via  TCP/IP. Ausgeführt wird der Visualisierungs-Prozess auf einem separaten 
PC, um die Performance der Signalverarbeitung auf dem Jetson nicht zu verfälschen.  
Sowohl das Programm für die Visualisierung als auch das Package zur Kommunikation zwi-
schen den Systemen sind objektorientiert aufgebaut. 
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Anpassung der Visualisierung an die Anforderungen zur Integration in das Versuchsfahrzeug  

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

3.1.2.6 UAP 2.6 Technische Evaluation 
Zur Ermittlung des Energieverbrauchs des Demonstrators wurde das Messverfahren in zwei 
Schritten durchgeführt. Zunächst wurde der Stromverbrauch des Nvidia Jetson im Idle-
Zustand über einen Zeitraum von 30 Minuten aufgezeichnet, um einen stabilen Referenzwert 
zu erhalten. Anschließend erfolgte die Messung während der Ausführung des zu evaluieren-
den Prozesses. Der tatsächliche Verbrauch des Prozesses ergibt sich dabei aus der Diffe-
renz zwischen der unter Last gemessenen Leistung und dem zuvor bestimmten Idle-
Durchschnitt. Die Messungen wurden sowohl mit den Nvidia-Tool tegrastats als auch mit der 
Power GUI durchgeführt, wobei zwischen Instantaneous Power (aktuelle Momentanwerte) 
und Average Power (gemittelte Werte über den Messzeitraum) unterschieden werden muss. 
Zur Veranschaulichung wird im Folgenden ein Beispielergebnis in Tabellenform dargestellt. 
  

  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 

  
Um den Verbrauch des Demonstrators beispielhaft zu ermitteln, wurde die Leistungsauf-
nahme (die vier abgebildeten Kennwerte CPU In, CPU Avg, GPU In, GPU Avg) über einen 
Zeitraum gemessen, welcher zum Ausführen des Demonstrators benötigt wird. Die Messab-
stände waren 1000 ms und die Messwerte wurden dann über den Zeitraum gemittelt. Wie 
beschrieben werden die Idle Messwerte vom Gesamt abgezogen, um den Verbrauch vom 
Demonstrator abzuschätzen. 
 

3.1.3 AP 3 Projektkoordination und Ergebnisverbreitung  

3.1.3.1 UAP 3.1 Projektmanagement 
Mercedes:  

• Erstellung eines Netzplans über alle Aktivitäten im Verbund inkl. Meilensteinsetzungen  
• Im Projektverlauf ggf. Definition von Gegenmaßnahmen bei Soll-Ist-Abweichungen  
• Durchführung und Organisation von Lenkungskreis-Sitzungen und AP-Sitzungen inkl. Vor- und 

Nachbereitung  
• Bindeglied zwischen Fachabteilungen und dem Bereich Fördermittelcontrolling  
• Repräsentation des Vorhabens nach innen und außen  
• Ansprechpartner für Projektträger und Zuwendungsgeber  
• Anfertigung von Zwischen- und Endberichten für den Projektträger  
• Sicherstellung des Einhaltens der Allgemeinen Nebenbestimmungen für Zuwendungen auf 

Kostenbasis  
 
TWT: 

• Management des Arbeitspaketes “AP2 Demonstrator” sowie Erstellung von Zwischen- und 
Endberichten für den Projektträger 
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3.2 Verwertbarkeit der Ergebnisse 
 

Verwertungsplan 
Hochwertige Radarsensorik auf Basis von Neuromorphic Computing (NC): Die Präzision der Sensorik 
als wichtiger Bestandteil des autonomen Fahrens wird durch den Einsatz von Neuromorphic Compu-
ting signifikant erhöht. Zugleich wird der Energieaufwand für Rechenleistungen für die Sensorik deut-
lich reduziert. Mittels dieser Technologie kann die gesamte Automobil-Industrie einen signifikanten 
Wettbewerbsvorteil gegenüber Wettbewerbern aus dem Ausland erreichen. Dies betrifft vor allem 
die mit dem assistierten bzw. automatisierten Fahren verbundenen Aspekte Sicherheit und Energie-
effizienz. Deutschland hat bereits einen sehr guten Ruf beim Thema “sichere Fahrzeuge” und kann 
diesen Ruf mit den hier bereitgestellten Technologien festigen und weiter ausbauen. 
 

Wirtschaftliche Erfolgsaussichten 
Mercedes-Benz AG 
Durch die im Projekt erzielten Fortschritte in der Radarsensorik kann Mercedes-Benz mittelfristig 

Systeme mit verbesserter Leistungsfähigkeit und höherer Energieeffizienz in zukünftigen Fahr-

zeuggenerationen einsetzen. Die entwickelten Verfahren ermöglichen eine robustere und res-

sourcenschonendere Verarbeitung von Radardaten, was zu einer verbesserten Funktionssicher-

heit und Effizienz beiträgt. Dadurch werden die Voraussetzungen für eine weitergehende Auto-

matisierung des Fahrens geschaffen. Langfristig können die Projektergebnisse zur Stärkung der 

technologischen Kompetenz und Wettbewerbsfähigkeit von Mercedes-Benz beitragen. Zudem 

fördern sie den Wissenstransfer zwischen den beteiligten Partnern und die Weiterentwicklung 

innovativer Sensortechnologien im Unternehmen. 
 
 
TWT GmbH Science & Innovation 
Als Innovationspartner nahezu aller deutschen Automotive-OEMs, sowie renommierter Tier-1-
Zulieferer beabsichtigt TWT, die in NAOMI4Radar angestrebten Ergebnisse in Form verschiedener 
Industrieprojekte in die Anwendung zu bringen. Es war geplant, dass die im Rahmen des Forschungs-
vorhabens NAOMI4Radar angestrebten Projektergebnisse einen erheblichen Beitrag zur Weiterent-
wicklung 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 während der Projektlaufzeit 
wurde das Projekt in zahlreichen Akquiseterminen vorgestellt und hat so dazu beigetragen die Kom-
petenz der TWT im Bereich ADAS zu unterstreichen und dadurch Projekte zu gewinnen. TWT plant 
außerdem auf Basis der im Projekt gewonnenen Erkenntnisse und Erfahrungen im Bereich der Ent-
wicklung der Labeling Pipeline ein Produkt zu entwickeln.  Aufgrund der gewonnen Expertise konnte 
TWT ebenfalls bereits ein Angebot für einen Industrieauftrag bei einem Automotive Kunden abge-
ben. Die Beauftragung durch den Kunden steht zur Zeit der Berichterstellung noch aus. 
 
Universität zu Lübeck 
Im Projekt wurde die Anwendung und Erweiterung spikender neuronaler Netze (SNNs) im 
Kontext der Radarsignalverarbeitung systematisch untersucht. Dabei wurden insbesondere 
Balanced-Resonate-and-Fire-(B-RF)-Modelle weiterentwickelt, evaluiert und deren Verhalten 
im Hinblick auf Energieeffizienz und Modellstabilität analysiert. Die Ergebnisse zeigen, dass 
durch geeignete Regularisierung, insbesondere Label-Smoothing, die Spike-Aktivität deutlich 
reduziert werden kann, ohne die Erkennungsleistung zu beeinträchtigen. Diese Erkenntnisse 
sind in eine begutachtete wissenschaftliche Publikation eingeflossen, die im Rahmen des 
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Projekts entstanden ist. Parallel dazu wurde die Integration neuromorpher Modelle auf dedi-
zierter Hardware (Intel Loihi 2) erprobt; hierbei konnten wesentliche technische Randbedin-
gungen und Limitierungen identifiziert werden, die wichtige Erkenntnisse für zukünftige 
Hardware-Software-Co-Designs liefern. Zusätzlich wurde ein ressourceneffizientes Detekti-
ons-Backbone auf Loihi 2 implementiert und mit Radar- sowie ergänzend mit Kameradaten 
getestet. Die prototypische Demonstrator-Kette einschließlich Datenerfassung, Verarbeitung 
und Evaluation wurde erfolgreich umgesetzt und stellt eine belastbare Basis für weiterfüh-
rende Forschung im Bereich energieeffizienter Echtzeit-Signalverarbeitung dar. Die im Pro-
jekt erzielten Resultate schaffen somit sowohl eine fundierte wissenschaftliche Grundlage für 
nachfolgende Arbeiten zu neuromorpher Sensorik als auch eine technische Ausgangsbasis 
für zukünftige Entwicklungen im Bereich effizienter Edge-KI-Anwendungen. 
 
 
 
 

3.3 Zusammenarbeit mit anderen Stellen oder außerhalb des Verbund-

projekts  
Im Rahmen des Projekts fand eine enge Zusammenarbeit mit weiteren Forschungsvorhaben und 
Industriepartnern statt. Über das öffentlich geförderte Projekt VERANO (mit Beteiligung von Merce-
des-Benz und Infineon) wurden Synergien genutzt, etwa durch gemeinsamen Wissensaustausch, 
abgestimmte KPIs und wechselseitige Unterstützung bei der Datenerfassung und -nutzung. 
 
Intel unterstützte das Konsortium durch die Bereitstellung der Loihi-2-Plattform sowie technischen 
Support, um die neuromorphen Algorithmen in Echtzeit lauffähig zu machen. Der Austausch ermög-
lichte wertvolle Einblicke in Leistungsanforderungen und Implementierungsstrategien. 

 

Infineon stellte das Radarsystem bereit und unterstützte dessen Integration in die Verarbeitungsket-
te. Durch kontinuierlichen Austausch zu Anforderungen und Daten konnten wesentliche Fortschritte 
bei der Systemintegration erzielt werden. 
 

3.4 Darstellung des während des Vorhabens bekannt gewordenen Fort-

schritts auf diesem Gebiet bei anderen Stellen  
Während der Projektlaufzeit wurde bekannt, dass BrainChip Holdings in den USA gemeinsam 

mit Raytheon einen Auftrag des Air Force Research Laboratory zur neuromorphen Radarverar-

beitung erhalten hat. Ziel des Projekts ist die Umsetzung komplexer Signalverarbeitungsalgo-

rithmen, insbesondere der Micro-Doppler-Signaturanalyse, auf neuromorpher Hardware. Die 

Akida-Prozessoren von BrainChip bieten dabei ultra-niedrigen Energieverbrauch und eignen sich 

für leistungsfähige Signalverarbeitung auf energie- und platzbegrenzten Plattformen wie Droh-

nen oder anderen mobilen Systemen. Das Projekt unterstreicht das zunehmende Interesse an 

neuromorpher Technologie für Echtzeitanwendungen in Radar und KI sowohl im militärischen als 

auch im kommerziellen Bereich. 
  

3.5 Erfolgte und geplante Veröffentlichungen 
Im Rahmen des Vorhabens wurde die gemeinsame Publikation „NAOMI4Radar: Advancing Auto-
nomous Driving with High‑Efficiency Neuromorphic Radar“ im Rahmen des ELIV-Kongresses (Electro-
nics in Vehicles) veröffentlicht. Die Arbeit stellt die Ergebnisse dieses Projekts NAOMI4Radar vor, das 
von Mercedes-Benz, TWT, der Universität zu Lübeck, Intel, Infineon und der TU München gemeinsam 
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durchgeführt wurde. Der Beitrag beschreibt die Umsetzung der neuromorphen Radarsignalverarbei-
tung in einem Mercedes-Benz-Versuchsfahrzeug und demonstriert die Integration speziell entwickel-
ter Algorithmen auf Intel Loihi 2. Der Fokus liegt auf der energieeffizienten Verarbeitung radarbasier-
ter Sensordaten mittels spikender neuronaler Netze und sparsamer Kodierungsverfahren, wodurch 
der Rechenaufwand und Energieverbrauch signifikant reduziert werden. Darüber hinaus werden 
Schlüsselleistungsindikatoren (KPIs) definiert, die den Nutzen neuromorpher Ansätze für zukünftige 
autonome Fahrzeugsysteme quantifizieren, und eine offene Datengrundlage für die wissenschaftli-
che Weiterverwendung bereitgestellt. 
 
Universität zu Lübeck 

Im Rahmen des Vorhabens wurde eine wissenschaftliche Publikation veröffentlicht: „On the 

Effectiveness of Label Smoothing in Spiking Neural Networks“ in Proceedings of the Second 

Austrian Symposium on AI, Robotics, and Vision (AIROV25). Diese Arbeit entstand im Zusam-

menhang mit der Entwicklung und Optimierung des B-RF-Neuronmodells und untersucht Regu-

larisierungsmethoden zur Verbesserung der Energieeffizienz spikender Netze.  
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