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1 Kurzdarstellung 

1.1 Aufgabenstellung und Zielsetzung 
Ziel der Opel Automobile GmbH (im Folgenden kurz Opel) im Vorhaben STADT:up ist die Entwick-
lung einer durchgängigen Perzeptions- und Fusionskette für anspruchsvolle urbane Verkehrssze-
narien. Im Mittelpunkt steht dabei die Erarbeitung robuster Lösungen zur zuverlässigen Erken-
nung der statischen und dynamischen Umgebung, insb. in kritischen und schwer erfassbaren 
Situationen. Dafür sollen vor allem KI-Methoden und skalierbare Architekturen für die Perzeption 
und die Fusion mehrerer Sensormodalitäten verwendet und weiterentwickelt werden. Die entwi-
ckelten Verfahren sollen im aufgebauten Versuchsträger implementiert, integriert sowie umfas-
send evaluiert und weiter verbessert werden. Zum Projektabschluss sollen die entwickelten 
Perzeptions- und Fusionsverfahren im Versuchsträger in Echtzeit in anspruchsvollen Verkehrs-
szenarien demonstriert werden. 

1.2 Voraussetzungen 
Zu Beginn des Vorhabens verfügt Opel bereits über umfangreiche Vorerfahrungen aus früheren 
Forschungsprojekten im Bereich des automatisierten und vernetzten Fahrens, sowie dem Einsatz 
von KI-Methoden für sicherheitskritische Anwendungen. Die beteiligte Abteilung für Vorausent-
wicklung von Opel beschäftigt sich mit vorwettbewerblicher Technologieentwicklung und ist im 
globalen Stellantis Konzern integriert. Die Abteilung wird unterstützt durch ein aktives 
Doktorandenprogramm und die langjährige Zusammenarbeit mit etablierten wissenschaftlichen 
Partnern, wie dem Institut für Mess- und Regelungstechnik am Karlsruher Institut für Technologie 
(KIT) und dem Institut für KI-Sicherheit am Deutschen Zentrum für Luft- und Raumfahrt (DLR). 

1.3 Planung und Ablauf des Vorhabens 
Die Opel Automobile GmbH beteiligte sich während der gesamten Projektlaufzeit aktiv an den 
regelmäßigen Teilprojekt- und Arbeitspakettreffen sowie an Steuerkreissitzungen zur Abstim-
mung des Projektfortschritts und der weiteren Planung. Ergänzend fanden Workshops und Aus-
tauschformate mit den Konsortialpartnern statt, die der inhaltlichen Vertiefung und Koordination 
dienten. Ein wichtiger Meilenstein war die Halbzeitpräsentation, bei der Opel die erzielten Ergeb-
nisse und den aufgebauten Versuchsträger vorstellte. Zum Projektabschluss unterstützte Opel 
die Vorbereitung und Durchführung der Abschlussveranstaltung und brachte eigene Beiträge zur 
Demonstration der entwickelten Systeme ein. 

1.4 Stand der Wissenschaft und Technik zu Projektbeginn 
Zu Projektbeginn existierten etablierte Verfahren zur sensorgestützten Umfelderkennung beim 
automatisierten Fahren. Wie in der VHB aufgeführt, wiesen diese jedoch Defizite hinsichtlich 
Recheneffizienz, Interpretierbarkeit, Datenverfügbarkeit und Robustheit in komplexen urbanen 
Szenarien auf. Daraus ergab sich ein klarer Bedarf für weiterentwickelte Ansätze mit gesteigerter 
Recheneffizienz, Interpretierbarkeit, verbesserte Datenbasen und robuste Gesamtsysteme. 
Weiterhin sind die Verfahren gemäß dem Stand der Wissenschaft und Technik häufig nicht direkt 
geeignet für eine echtzeitfähige Integration und müssen für den Einsatz in praktischen Systemen 
entsprechend weiterentwickelt werden. Um Verdoppelungen zu vermeiden, ist die detaillierte 
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Beschreibung des relevanten Stands der Wissenschaft und Technik unter Angabe der verwende-
ten Quellen in den jeweiligen Abschnitten zu AP 3.1 und AP 3.2 ausgeführt. 

1.5 Zusammenarbeit mit anderen Stellen 

1.5.1 Zusammenarbeit mit den Partnern 

Opel hat im Projekt durchgehend mit den Konsortialpartnern zusammengearbeitet, insb. im  
Rahmen von Teilprojekt- und Arbeitspaketabstimmungen und gemeinsamen Workshops und 
Meetings. Die Zusammenarbeit diente der Abstimmung von Methoden, Szenarien und System-
konzepten, sowie der Integration der erzielten Ergebnisse. 

Im Rahmen von TP 5 hat Opel gezielt mit dem Partner Ergosign zusammengearbeitet, um Ergosign 
bei der Entwicklung einer Benutzerschnittstelle für die Entwicklung zu unterstützen. Als Techno-
logiepartner konnte Opel wichtige Erfahrungen einbringen und sicherstellen, dass die Benutzer-
schnittstelle praktisch und intuitiv ist. Die Zusammenarbeit ist detailliert in dem Abschnitt zu TP 5 
ausgeführt. 

1.5.2 Zusammenarbeit mit Forschungsinstituten und Hochschulen 

Zur Erstellung einer wissenschaftlichen Begleitstudie sowie zur methodischen Unterstützung hat 
Opel die KCT GmbH unterbeauftragt. Die KCT wurde dabei durch Prof. Stiller und ausgewählten 
Mitarbeitern des Instituts für Mess- und Regelungstechnik am KIT vertreten. Die durchgeführten 
Aktivitäten beinhalten eine Unterstützung bei der Konzeptentwicklung und des Aufbaus des Ver-
suchsträgers, insb. bei der Auswahl und bei dem Aufbau der Sensorsysteme und der Rechenplatt-
form. In der Zusammenarbeit wurde auch die Sensorkalibrierung durchgeführt und ein Konzept 
für die Synchronisierung erarbeitet. Zur verbesserten Systemauslegung wurden weitere Studien 
zur kamerabasierten Tiefenschätzung und Berechnung des optischen Flusses berücksichtigt. 
Schließlich hat die KCT GmbH Opel bei der Objektnachverfolgung unterstützt, die bei der Bestim-
mung von (teil)automatisierten Annotationen notwendig ist, und eine Auswahl des eigenen 
Datensatzes manuell annotiert. Die Zusammenarbeit mit der KCT GmbH ist detailliert in den 
Abschnitten zu TP 3 und TP 5 ausgeführt. 

1.5.3 Sonstige Zusammenarbeit 

Außer der Zusammenarbeit mit den Partnern, sowie Ergosign und mit der KCT GmbH, erfolgte 
keine sonstige Zusammenarbeit. 

 

2 Eingehende Darstellung der erzielten Ergebnisse 

2.1 Erzielte wissenschaftlich-technische Ergebnisse 

2.1.1 Teilprojekt 1 – PERSPEKTIVEN URBANER MOBILITÄT 

Opel hat mit 3 PM an TP 1 teilgenommen und die Erarbeitung praxisnaher Perspektiven urbaner 
Mobilität unterstützt. Als Technologiepartner konnte Opel insb. technologische Erfahrungen ein-
bringen und sicherstellen, dass die Anforderungen an automatisierte Fahrfunktionen realitätsnah 
sind. 
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Im ersten Halbjahr 2023 hat Opel zunächst am Workshop mit den Industriepartnern in Darmstadt 
teilgenommen. Hier wurden als Themenschwerpunkte die Erfahrungen mit automatisiertem und 
vernetztem Fahren, die Anforderungen an zukünftige Mobilitätsszenarien, sowie der Informati-
onsbedarf im Austausch mit den Kommunen bearbeitet. Nachdem die Interviews mit den 13 
Kommunen durchgeführt wurden, hat Opel im zweiten Halbjahr 2023 am Syntheseworkshop in 
Garching teilgenommen und die zugehörigen Aktivitäten unterstützt. Schließlich wurden die 
Ergebnispräsentation von TP 1 auf dem Halbzeitforum und der Abschlussveranstaltung aufmerk-
sam von Opel verfolgt. Besonders interessant sind dabei die Mobilitätsszenarien und Nutzungs-
fälle automatisiertes Shuttlebusse und deren Akzeptanzfaktoren. 

 

2.1.2 Teilprojekt 3 – UMGEBUNG UND KONTEXT 

Perzeption (AP 3.1) 

Opel hat mit 53 PM an AP 3.1 teilgenommen und hat Verfahren der KI-basierten Perzeption aus-
gewählt und weiterentwickelt sowie die notwendige Entwicklungselemente aufgebaut. Opel hat 
sich mit der Erkennung unbekannter, aber fahrrelevanter Objekte befasst und die Zuverlässigkeit 
der Fußgängererkennung mit Interpretierbarkeit mithilfe von Objektmodellierung gesteigert. Die 
entwickelten Verfahren wurden im Versuchsträger integriert und für die Demonstration vorberei-
tet. Opel hat im Rahmen des Vorhabens kontinuierlich und aktiv an projektbegleitenden Koordi-
nations- und Abstimmungsformaten beteiligt. Die folgenden Abschnitte beschreiben die erzielten 
wissenschaftlich-technischen Ergebnisse in den beteiligten Unterarbeitspaketen. 

KI-Methoden Perzeption (UAP 3.1.1) 

In diesem UAP hat Opel als Ziel eine skalierbare Basisarchitektur für die kamera-basierte Perzep-
tion gemäß dem Stand der Wissenschaft und Technik zu identifizieren. Diese Architektur soll als 
Grundlage für weitere Arbeiten dienen, insb. für die Integration in den Versuchsträger und für die 
Fusionserweiterung mit Abstandssensor. In einer Literaturrecherche haben sich dabei besonders 
Verfahren mit einem Merkmalsraum in Vogelperspektive (bird’s-eye view oder BEV) als vielver-
sprechend erwiesen. Bei diesen Verfahren wird eine Merkmalsextraktion im Bildbereich durchge-
führt und eine geometrische Transformation des Blickwinkels vom Bildraum der Kamera zum 
BEV-Raum durchgeführt. Nach einer anschließenden zusätzlichen Merkmalsenkodierung folgen 
die Detektionsköpfe für die 3D-Objektdetektion. Dabei können zwei etablierte Ansätze für die 
Kamera-zu-BEV-Transformation unterschieden werden: 

 Lift-Splat-Shoot (LSS) Prinzip 1, bei dem die Merkmale im Bildbereich zunächst mithilfe einer 
geschätzten Tiefenverteilung in den 3D-Raum rückprojiziert werden, um dann auf ein BEV-Grid 
projiziert zu werden. Dabei wird die Tiefenverteilung pixelweise mit einer einfachen Netz-
werkstruktur geschätzt. Ein populäres Netzwerk für die 3D-Objektdetektion ist BEVDet 2. 

 Transformer-basierte Ansätze mit Aufmerksamkeitsmechanismus (attention), wobei das Netz-
werk gezielt nach relevanten Merkmalen im Bildbereich sucht und sie mit einem räumlichen 

 
1 J. Philion, S. Fidler, “Lift, Splat, Shoot: Encoding Images from Arbitrary Camera Rigs by Implicitly Unprojecting to 
3D,” in Proc. ECCV, 2020. 
2 J. Huang, G. Huang, Z. Zhu, Y. Ye, D. Du, “BEVDet: High-performance Multi-camera 3D Object Detection in Bird- 
Eye-View,” arXiv:2112.11790, 2021. 
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Aufmerksamkeitsmechanismus entsprechenden Stellen im 3D-Raum zuordnet. Ein populäres 
Netzwerk für die 3D-Objektdetektion ist BEVFormer 3. 

Aufgrund des BEV-Merkmalsraum eignen sich beide Ansätze gut zur Fusion mit einem Abstands-
sensor wie LiDAR oder Radar und können um ein Multitaskansätze bspw. zur Berechnung eines 
semantischen Grids erweitert werden. 

In der ersten Hälfte der Projektlaufzeit hat sich Opel vor allem mit der Untersuchung der Tiefen-
schätzung von LSS-basierten Verfahren beschäftigt. Im Rahmen von studentischen Arbeiten 
wurden Studien erstellt, wie das BEVDet-Verfahren hinsichtlich der inhärenten Tiefenschätzung 
verbessert werden kann und wie empfindlich es auf die Qualität dieser reagiert. Als Vergleich 
wurden zusätzlich Verfahren berücksichtigt, die mit einer Überwachung beim Training mit Tiefen-
sensor und geometrischen Zusammenhängen eine verbesserte Tiefenschätzung ermöglichen, 
insb. die Verfahren BEVDepth 4 und BEVStereo 5. Zum Training und zur Evaluation der untersuch-
ten Netzwerke wurde ein synthetischer Datensatz ausgewählt, bei dem zusätzlich zu den Objekt-
positionen auch Tiefenkarten als Ground Truth vorliegen 6. Dies ermöglicht die Bestimmung einer 
oberen Schranke für die Performanz bei idealer Tiefenschätzung, sowie das Ableiten von Mindest-
anforderungen an die Tiefenschätzung. Die Ergebnisse zeigen, dass eine Verwendung von opti-
malen Tiefenwerten die Performanz der untersuchten LSS-Verfahren deutlich steigert. Allerdings 
konnten die erzielten Ergebnisse nur bedingt von synthetischen auf reale Daten übertragen 
werden. Bei Untersuchungen mit realen Daten hat sich gezeigt, dass durch die Überwachung 
beim Training die Tiefenschätzung zwar verbessert werden kann, der Einfluss auf die 3D-Objekt-
detektion als Endergebnis allerdings gering ausfällt. 

Im Jahr 2024 hat Opel begonnen sich zusätzlich mit dem leistungsfähigeren BEVFormer-Verfahren 
zu beschäftigen. Zunächst wurde mit einer ersten Implementierung eine Laufzeitanalyse der ein-
zelnen Blöcke durchgeführt, um ein mögliches Optimierungspotential zu identifizieren. Ein Groß-
teil der Rechenlast fällt auf die Merkmalsextraktion auf Bildebene und die BEV-Encodierung mit 
Aufmerksamkeitsmechanismus. Da ersteres mit vortrainierten ResNet-Backbones quasi stan-
dardisiert ist, wurde die BEV-Encodierung für eine mögliche Optimierung ausgewählt. Ein System-
überblick des modifizierten BEV-Encoders mit drei Schichten ist in Abbildung 1 dargestellt. 

 
3 Z. Li et al., “BEVFormer: Learning Bird's-Eye-View Representation from Multi-Camera Images via Spatiotemporal 
Transformers, arXiv:2203.17270, 2022. 
4 Y. Li et al., “BEVDepth: Acquisition of Reliable Depth for Multi-view 3D Object Detection,” arXiv:2206.10092, 2022. 
5 Y. Li et al., “BEVStereo: Enhancing Depth Estimation in Multi-view 3D Object Detection with Dynamic Temporal 
Stereo,” arXiv:2209.10248, 2022. 
6 H. Xiang et. al., “V2X-Real: A Large-Scale Dataset for Vehicle-to-Everything Cooperative Perception,” 
arXiv:2403.16034, 2024. 
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Abbildung 1: Systemüberblick des modifizierten BEVFormer mit recheneffizienterem BEV-Encoder. 

Anstatt die Auflösung des BEV-Grids in allen Encoder-Schichten gleich zu wählen, wird mit einer 
niedrigeren Auflösung begonnen und eine sequenzielle Hochskalierung durchgeführt, bis die 
finale Auflösung des BEV-Grids erreicht ist. Weiterhin werden bei dem Aufmerksamkeitsmecha-
nismus nicht alle Auflösungen der Bildmerkmale berücksichtigt, sondern wie bei einer Merkmals-
pyramide die von vergleichbarer Auflösung. So wird das BEV-Encoder-Netzwerk gezwungen in 
früheren Schichten mit geringer Auflösung die Aufmerksamkeit auf globalere Bildmerkmale zu 
fokussieren und bei späteren Schichten mit höherer Auflösung auf lokalere. Da die Anzahl der 
Aufmerksamkeitsoperation maßgeblich von der Anzahl der BEV-Grid-Zellen abhängt, kann so die 
Rechenlast substanziell reduziert werden. In Untersuchungen mit dem nuScenes-Datensatz 7 
konnte von Opel nachgewiesen werden, dass die Performanz der 3D-Objektdetektion durch die 
modifizierte Architektur sogar leicht gesteigert werden kann. Die Ergebnisse wurden beim FAS 
Workshop 2025 publiziert 8. 

Im zweiten Halbjahr 2025 hat Opel begonnen die modifizierte BEVFormer-Architektur mit weite-
ren Tasks zu erweitern, insb. wurden dabei zusätzlich die Perzeptionstasks der semantischen 
Segmentierung des BEV-Grids sowie die Detektion von HD-Karten-Elementen berücksichtigt. 
Schließlich wurde der entwickelte BEV-Encoder auch in einem Ende-zu-Ende-Netzwerk für das 
automatisierte Fahren angewendet. Dafür wurde das UniAD-Verfahren 9 mit den Perzeptionstasks 
Objektdetektion, Tracking, und Mapping, sowie den Prädiktionstasks für Bewegung und Planung 
verwendet. Die Publikation der erzielten Ergebnisse dieser Untersuchung ist in Vorbereitung 10. 

Open-World-Modell (UAP 3.1.2) 

In diesem UAP beschäftigt sich Opel mit der Umfelderkennung in herausfordernden Situationen 
mit unbekannten, aber fahrrelevanten Objekten, wie bspw. Holzboxen, Backsteine, 

 
7 H. Caesar et al., “nuScenes: A Multimodal Dataset for Autonomous Driving,” arXiv preprint, arXiv: 1903.11027, 
2019. 
8 T. Herd, P. Heidenreich, C. Stiller, “Modified BEVFormer Architecture with Multiscale Cross-Attention,” FAS-Work-
shop, Uni-DAS, 2025. 
9 Y. Hu et al., “Planning-oriented Autonomous Driving,” in Proc. IEEE/CVF CVPR, 2023. 
10 T. Herd, P. Heidenreich, “On the Generalization of Multiscale BEV Representations for Autonomous Driving 
Tasks,” in preparation, 2026. 
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Getränkekisten oder Kinderspielzeug auf der Fahrbahnoberfläche. Die ausgewählten Anwen-
dungsfälle wurden mit den anderen Partnern abgestimmt. Neben dem zielführenden Ansatz einer 
konventionellen Prozessierung mit LiDAR zur Bestimmung von Belegungskarten und Objekt-Clus-
terung (Vgl. UAP 3.2.3), wurden in diesem UAP vor allem kamerabasierte KI-Methoden untersucht. 

In einem ersten Untersuchungsschwerpunkt wurde eine Unsicherheitsmodellierung zur Erken-
nung von aus dem Training unbekannten (out-of-domain oder OOD) Objekten gewählt. Hier flie-
ßen bei Opel Vorarbeiten aus dem Projekt KI-Absicherung ein, die im Rahmen von STADT:up wei-
terentwickelt und an die abgestimmten Anwendungsfälle angepasst wurden. Als Basis wurde hier 
eine Architektur mit Dirichlet Verteilungen 11 verwendet, bei der ein tiefes neuronales Netz zur 
Instanzsegmentierung um zwei Ebenen erweitert wurde. Dabei dient eine Ebene der Modellierung 
des Encoder-Ausgangs anhand von Mittelwert und Varianz, und eine zweite Ebene der Modellie-
rung des Decoder-Ausgangs zur semantischen Segmentierung anhand von Dirichlet Verteilungen. 
Eine statistische Auswertung dieser wird zur verbesserten Bestimmung der pixelweisen Unsicher-
heit verwendet. In 12 Opel hat diese Architektur zur Erkennung von OOD-Objekten erweitert und in 
Hinblick auf Ihre Nutzung für herausfordernde Szenarien mit unbekannten, aber fahrrelevanten 
Objekten untersucht. Wie in dem Beispiel in Abbildung 2 dargestellt, können so Getränkekisten 
oder liegende Fahrräder anhand einer erhöhten Unsicherheit bei der Instanzsegmentierung 
markiert werden. In einer weiteren Anwendung hat sich Opel mit einer möglichen Performanzver-
besserung durch die Unsicherheitsmodellierung beschäftigt. Durch Einführung einer Mindest-
schwelle für die mittlere Unsicherheit der Instanzen konnte die Precision deutlich verbessert 
werden, während der Recall nur geringfügig schlechter wurde. Das resultierende Verfahren zur 
Reduktion der falsch-positiven Detektionen wurde beim FAS Workshop 2023 publiziert 13. 

     
Abbildung 2: Instanzsegmentierung mit Unsicherheitsmodellierung zur Erkennung unbekannter, aber fahrrele-
vanter Objekte; Links: Getränkekiste; Rechts: Liegendes Fahrrad. 

In einem zweiten Untersuchungsschwerpunkt hat sich Opel mit der generischen oder klassenag-
nostischen Objektdetektion mittels Open-Set-Verfahren. Nach einer Literaturrecherche wurde 
das Verfahren OpenDet 14 ausgewählt und eine implementiert. Dabei wird das zweistufige Faster 
R-CNN Netzwerk verwendet, bei dem die separate Objekterkennung und anschließende Klassifi-
kation einen klassenagnostischen Ansatz ermöglicht. Um die Detektionsqualität zu erhöhen, 
wurde das implementierte Verfahren um Ansätze des Positive-Unlabeled Learning erweitert. 
Dadurch konnte erzielt werden, dass das Training nicht so stark durch unvollständige Daten 
beeinflusst wird. Zur Evaluation wurden verschiedene Ansätze zur Visualisierung des latenten 

 
11 A. Hammam, F. Bonarens, S. Ghobadi, C. Stiller, “Predictive Uncertainty Quantification of Deep Neural Networks 
using Dirichlet Distributions,” in Proc. ACM CSCS, 2022. 
12 A. Hammam, F. Bonarens, S. Ghobadi, C. Stiller, “Identifying Out-of-Domain Objects with Dirichlet Deep Neural 
Networks,” in Proc. IEEE/CVF ICCV, 2023. 
13 A. Hammam, F. Bonarens, S. Ghobadi, C. Stiller, “Reducing Ghost Detections Through Uncertainty Modelling for 
Automated Driving,” in Proc. Uni-DAS FAS Workshop, 2023. 
14 J. Han et al., “Expanding Low-Density Latent Regions for Open-Set Object Detection,” IEEE/CVF CVPR, 2022. 
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Raums untersucht. Die Ergebnisse zeigen eine deutliche Clusterung von bekannten Objekten und 
bestätigten die Erkenntnisse aus Vorarbeiten zur inhärenten Interpretierbarkeit. 

Data Handling und Infrastruktur (UAP 3.1.3) 

In diesem UAP hat sich Opel mit der Auswahl von Datensätzen und der Erstellung von Annotatio-
nen beschäftigt. Mit dieser Aktivität beabsichtigt Opel die Datenverfügbarkeit in anspruchsvollen 
urbanen Verkehrsszenarien mit einer Vielzahl von verletzlichen Verkehrsteilnehmern zu verbes-
sern. Die Arbeiten und Beiträge können in zwei Abschnitte unterteilte werden. 

Im ersten Abschnitt der Projektlaufzeit wurde bei Opel eine Werkzeugkette zur Erstellung von au-
tomatisierten Pseudo Annotation aufgebaut. Diese verwendet ein leistungsfähiges LiDAR-basier-
ten Verfahren zur 3D-Objektdetektion, das nicht notwendigerweise echtzeitfähig sein muss. In 
einem nachgeschalteten Tracking mit Kalman Filter werden die Detektionen zu Tracks assoziiert 
und ein Bewegungsmodell angepasst. Damit kann sichergestellt werden, dass einerseits die 
durch Fluktuation hervorgerufenen falsch-positiven und falsch-negativen Detektionen reduziert 
werden, und andererseits, dass die Lokalisierungsparameter durch eine Filterung verbessert wer-
den. Die Werkzeugkette wurde mithilfe des nuScenes-Datensatz und einem eigenen Datensatz 
eingestellt und getestet. In Untersuchungen hat sich gezeigt, dass die Werkzeugkette bei vorlie-
genden Annotationen auch dazu geeignet ist, Fehler zu identifizieren und zu verbessern. 

Nachdem der in UAP 3.1.5 beschriebene Versuchsträger voll einsatzbereit war und aufgezeich-
nete und aufbereitete Messdaten von guter Qualität vorlagen, hat Opel im zweiten Abschnitt der 
Projektlaufzeit in Zusammenarbeit mit der unterbeauftragten KCT GmbH manuelle Annotationen 
für eine Auswahl der Messdaten erstellt. Dabei wurden 34 Sequenzen der Dauer 20 s und Abtast-
rate 10 Hz bei Fahrten durch die Innenstädte von Rüsselsheim, Groß-Gerau, Mainz, Wiesbaden, 
Seligenstadt und Hochheim ausgewählt. Alle Sequenzen enthalten eine Mindestanzahl von ver-
letzlichen Verkehrsteilnehmern in herausfordernden urbanen Verkehrsszenarien. Die manuellen 
Annotationen für 3D-Bounding-Boxen für die Objektklassen Personenkraftwagen, Fußgänger, 
Fahrradfahrer und einer Objektklasse für größere Fahrzeuge wurden basierend auf der LiDAR-
Punktwolke unter Verwendung des frei verfügbaren CVAT-Programms (Computer Vision Annota-
tion Tool, https://app.cvat.ai/tasks) erstellt. Zur vereinfachten Interpolation bei der manuellen  
Annotation, wurde die LiDAR-Punktwolke mithilfe der Fahrzeugodometrie in ein globales Koordi-
natensystem transformiert. Um die Konsistenz der manuellen Annotation sicherzustellen, wurde 
zusammen mit der KCT GmbH eine entsprechende Richtlinie erstellt und abgestimmt. Die Anno-
tationsaktivität wurde im ersten Quartal 2026 fertiggestellt und die Ergebnisse wurden von Opel 
ausgewertet und qualitative evaluiert. Zur systematischen Verwendung wurde von Opel ein 
Development Kit erstellte, das neben der Data Loader Funktionalität auch Transformationen zwi-
schen globalen Koordinaten und Sensorkoordinaten, sowie Kameraprojektionen erlaubt. Um die 
Visualisierung für die Abschlusspräsentation vorzubereiten, wurde auch eine Funktionalität in 
ROS erstellt, die es erlaubt die manuellen Annotationen passend zum Zeitstempel der Messung 
abzuspielen. Abbildung 3 zeigt einen entsprechenden RVIZ-Screenshot, in dem die farbkodierten 
3D-Bounding-Boxen sowie die 5 s-Trajektorie dargestellt sind. 

https://app.cvat.ai/tasks
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Abbildung 3: Visualisierung der manuellen 3D-Bounding-Box-Annotationen und 5 s-Trajektorie in ROS; Links: 
Frontkamerabild; Rechts: LiDAR-Punktwolke. 

Zur quantitativen Auswertung wurden verschiedene Statistiken erstellt. Die Anzahl der Objektin-
stanzen und aller Objekt ist in Tabelle 1 dargestellt. Eine Statistik der Objektpositionen im Fahr-
zeugkoordinatensystem für die beiden häufigsten Objektklassen ist in Abbildung 4 dargestellt. In 
der Positionsstatistik kann eine gute Abdeckung abgelesen werden, Personenkraftwagen können 
wie üblich Fahrbahnen der Breite 3,5°m zugewiesen werden, während sich Fußgänger vor allem 
auf den Gehwegen neben der Fahrbahn aufhalten. 

 

Tabelle 1: Anzahl der manuellen 3D-Bounding-Box-Annotationen des eigenen Datensatzes. 

Objektklasse Anzahl Objektinstanzen Anzahl Objekte 

Personenkraftwagen 860 83k 

Fußgänger 1180 115k 

Fahrradfahrer 50 3k 

Größere Fahrzeuge 90 7k 

 
Abbildung 4: Positionsstatistik der manuellen 3D-Bounding-Box-Annotationen des eigenen Datensatzes für die 
beiden häufigsten Objektklassen. 

Der Datensatz wird aktuell bei Opel in mehreren Untersuchungen zur Evaluation und zur Feinjus-
tierung von Netzwerken verwendet und stellt für die Vorausentwicklung bei Opel ein wichtiges 
Projektergebnis dar. 



 

 Schlussbericht  13/25  

 

Zuwendungsempfänger: Opel Automobile GmbH 

Objektmodellierung (UAP 3.1.4) 

Da die Ergebnisse von KI-Systemen im Allgemeinen schwer nachvollziehbar oder erklärbar sind, 
spielen Plausibilisierung und Interpretierbarkeit für eine Sicherheitsbetrachtung beim automati-
sierten Fahren eine wichtige Rolle. Weiterhin ist die Verwendung einer robusten Repräsentierung 
bei der Objektmodellierung entscheidend für die Zuverlässigkeit der Objektdetektion. In diesem 
UAP hat sich Opel mit dem Problem der Fußgängerdetektion mit Interpretierbarkeit beschäftigt. 
Die von Opel betrachteten Methoden basieren teilweise auf Beiträgen und Erkenntnissen aus dem 
Projekt KI Absicherung. Hier wurde insb. ein Verfahren für die konzeptbasierte Fußgängererken-
nung mit Interpretierbarkeit 15 verwendet. Das verwendete Model basiert auf einem Center Scale 
Offset (CSO) Ansatz und umfasst neben der Prädiktion von 2D-Bounding-Boxen auch die Instanz-
segmentierung und eine Körperteilsegmentierung, wobei die Körperteile Kopf, Torso, Arme und 
Beine als Segmentierungsklassen verwendet werden. Da dieses Modell in der Originalfassung mit 
einer limitierten Datenbasis trainiert wurde und auf Ergebnisse in der Bildebene beschränkt war, 
wurden entsprechende Erweiterung in diesem UAP vorgenommen. 

In einem iterativen Entwicklungsprozess hat Opel zunächst die Robustheit des ausgewählten 
CSO-Netzwerks durch das erweiterte Training mit einer Vielzahl von Datensätzen gesteigert. Da-
runter sind u.a. Datensätze, die für den automobilen Anwendungsfall spezialisierte sind, wie 
CityScapes 16 oder EuroCity Persons 17, aber auch allgemeinere Datensätze für die Personener-
kennung mit großer Diversität, wie WiderPerson oder CrowdHuman. Wie in der Vorarbeit be-
schrieben, wurde das Netzwerk anschließend um einen zusätzlichen Kopf für die Körperteilseg-
mentierung erweitert und mit den verfügbaren Datensätzen mit Annotationen für die Körper-
teilsegmentierung trainiert, insb. CityPersons 18 und einer Auswahl des synthetischen Datensat-
zes aus dem Projekt KI-Absicherung 19. Zur Erweiterung des Netzwerks um die Tiefeninformation, 
wurde schließlich ein Detektionskopf für 3D-Bounding-Boxen hinzugefügt. Das entsprechende 
Training wird mit dem nuScenes-Datensatz durchgeführt. 

Das entwickelte Multitask-Netzwerk wurde ausführlich mit eigenen Messdaten evaluiert, und mit 
der in UAP 3.1.5 entwickelten Werkzeugkette im Versuchsfahrzeug integriert. In einer Untersu-
chung in Tabelle 2 wurde die Leistungsfähigkeit und die Laufzeit verglichen. Zur Demonstration 
bei der Abschlussveranstaltung wurde für die Auflösung des Eingangsbilds 1536 x 768 ausge-
wählt, was ein guter Kompromiss ist zwischen der erreichten Performanz und Echtzeitfähigkeit. 
Für die Demonstration hat sich Opel weiterhin entschieden den Fokus auf die Interpretierfähigkeit 
anhand der Körperteilsegmentierung in der Bildebene zu legen, und den durch die 3D-Bounding-
Boxen bestimmten Tiefenwert als wichtige Zusatzinformation zu verwenden, die es bspw. erlaubt 
die Kritikalität der Situation anhand der Position des Fußgängers im Fahrschlauch zu bewerten. 
Ein repräsentatives Beispiel mit eigenen Messdaten ist in Abbildung 5 dargestellt. 

 

 
15 P. Feifel, F. Bonarens, F. Köster, “Leveraging Interpretability: Concept-based Pedestrian Detection with Deep Neu-
ral Networks," in Proc. ACM CSCS, 2021. 
16 CityScapes Datensatz, https://www.cityscapes-dataset.com/ 
17 EuroCity Persons Datensatz, https://eurocity-dataset.tudelft.nl/ 
18 S. Zhang, R. Benenson, B. Schiele, “CityPersons: A Diverse Dataset for Pedestrian Detection,” arXiv:1702.05693, 
2017. 
19 T. Stauner et al., “SynPeDS: A Synthetic Dataset for Pedestrian Detection in Urban Traffic Scenarios,” in Proc. 
ACM CSCS, 2022. 

https://www.cityscapes-dataset.com/
https://eurocity-dataset.tudelft.nl/
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Tabelle 2: Repräsentative Untersuchung zwischen Performanz und Laufzeit der Fußgängerdetektion mit Inter-
pretierbarkeit bei unterschiedlicher Eingangsbildgröße. 

Eingangsbildgröße Maximale  

Reichweite [m] 

CityPersons 

Fußgänger AP [%] 

CityPersons 

mIoU [%] 

Laufzeit 

[ms] 

2048 x 1024 33,2 95,6 56,0 120 

1536 x 768 24,9 93,3 56,7 69 

1024 x 512 16,6 72,8 54,8 33 

 
Abbildung 5: Repräsentatives Inferenzergebnis der Fußgängererkennung mit Interpretierbarkeit anhand von Kör-
perteilsegmentierung. 

Evaluation und Integration (UAP 3.1.5) 

Die Evaluation und Evaluation und Integration der in AP 3.1 entwickelten Perzeptionsfunktionen 
hat Opel in einem dafür aufgebauten Versuchsträger durchgeführt. Der Aufbau des fertig aufge-
bauten Versuchsträgers und technische Details zur Integration der Perzeptionsfunktionen wird in 
diesem Abschnitt dargestellt. Auf die zeitliche Abfolge für den Aufbau des Versuchsträgers, die 
Integration der Algorithmen und die Vorbereitung der Abschlusspräsentation wird im Abschnitt zu 
TP 5 eingegangen. 

Beim Aufbau des Versuchsträgers und bei der Auswahl und Platzierung der Sensorsysteme, sowie 
Auswahl der Rechenhardware wurde Opel von der KCT GmbH unterstützt. Der Versuchsträger ist 
ein Opel Astra Sports Tourer PHEV, der mit folgenden Sensorsystemen, jeweils mit 360° 
Abdeckung, und Rechenhardware ausgestattet ist: 

 Kamerasystem, bestehend aus sechs LUCID Triton mit 2,8 MP und 6 mm Objektiv, entspre-
chend einem horizontalen Öffnungswinkel von etwa 80°. Dabei wurde bewusst ein Industrie-
kamerachip mit Global Shutter anstelle der in der Automobilindustrie üblichen Chips mit 
Rolling Shutter verwendet, um die Kalibrierungsgenauigkeit zu erhöhen und die Bewegungsun-
schärfe und die daraus resultierenden Projektionsfehler gering zu halten. Die Datenübertra-
gung erfolgt via Ethernet, die Protokolle sind gemäß dem GenICam Standard. Die Kameras sind 
auf dem Fahrzeugdach platziert, zentriert um den LiDAR mit 60° Winkelversatz. 

 Leistungsfähiger LiDAR von Robosense, RS-Ruby Plus, mit 128 Zeilen. Der LiDAR wird maßgeb-
lich als Ground-Truth-Sensor verwendet. 
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 Prototypisches Radarsystem, bestehend aus einem nach vorne gerichteten Radarsensor und 
vier Kurzbereichsradarsensoren an den Fahrzeugecken. Das Radarsystem wurde im späteren 
Projektverlauf noch um einen weiteren nach vorne gerichteten Radarsensor mit erhöhter Auf-
lösung erweitert. Das Radarsystem wurde in einer Satellitenarchitektur ausgestaltet, bei der 
die Radarsensoren komprimierte Rohdaten an einen zentralen Rechner schicken, auf dem die 
Radarsignalverarbeitung durchgeführt wird. Dieser zentrale Rechner ist mit dem Opel Rechner 
über eine TCP-Schnittstelle verbunden und liefert Radardetektionen pro Sensor. 

 Zugriff zu CAN-Signalen für die Odometrie des Fahrzeugs sowie GPS-Sensor. Dies ist insb. 
wichtig für die Schätzung und Kompensierung der Eigenbewegung des Fahrzeugs.  

 Leistungsfähiger PC mit AMD Ryzen 9 CPU und NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti GPU. Als Werk-
zeugrahmen für die Sensordatenaufnahme und -prozessierung wird ROS2 Humble unter 
Ubuntu 22.04 verwendet. 

Der fertig aufgebaute Versuchsträger ist in Abbildung 6 dargestellt. Die zugehörige Systemarchi-
tektur der Sensorsysteme und Rechenhardware, sowie die Draufsicht des Sensor Dome Aufbaus 
ist in Abbildung 7 dargestellt. 

 
Abbildung 6: Fertig aufgebauter STADT:up Versuchsträger von Opel: Sensor Dome auf dem Fahrzeugdach mit 
sechs Kameras und LiDAR, sowie verdeckt verbautes Radarsystem. 

 
Abbildung 7: Links: Systemarchitektur des STADT:up Versuchsträgers von Opel; Rechts: Draufsicht des Sensor 
Dome Aufbaus. 

Nachdem der Aufbau des Versuchsträgers abgeschlossen war, ging es im nächsten Entwicklungs-
schritt darum das Fahrzeug bereit für die Datenaufnahme zu machen. Dafür mussten zunächst 
die Treiber für die Sensoren angepasst und weiterentwickelt werden. Der von Kamerahersteller 
zur Verfügung gestellte GenICam-Basistreiber in ROS2 musste maßgeblich erweitert werden und 
diverse Kameraparameter mussten eingestellt werden. Der vom LiDAR-Hersteller zur Verfügung 
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gestellte Treiber konnte ohne Anpassungen verwendet werden. Zur Herstellung der TCP-Verbin-
dung und zur Konvertierung der Radardaten in ROS2 Topics musste ein entsprechendes Modul 
entwickelt werden. Weiterhin wurde ein Synchronisierungskonzept realisiert, bei dem die Kame-
ras durch den LiDAR so getriggert werden, dass die Kamerabelichtungen zu den Zeitpunkten 
durchgeführt werden, wenn der rotierende LiDAR den entsprechenden Winkelbereich vermisst. 
Dadurch ergeben sich geringstmögliche Projektionsfehler bei bewegten Objekten. Zusätzlich sind 
die Zeitstempel der Sensordaten mittels PTP synchronisiert. Die Kalibrierung wurde in Zusam-
menarbeit mit der KCT GmbH durchgeführt. In mehreren Messungen wurden so die Kameras 
intrinsisch und extrinsisch zueinander kalibriert, sowie der LiDAR extrinsisch zu den Kameras ka-
libriert. Die erreichte Genauigkeit der Reprojektionsfehler der Kameras liegt im Bereich kleiner 
0.5 Pixel. Die Kalibrierung der Radarsensoren im Fahrzeugsystem wurde vom Zulieferer des 
Radarsystems in einer Kalibrierhalle durchgeführt. Später wurde die Kalibrierung zwischen Radar 
und LiDAR mit Messungen von Corner-Reflektoren feinjustiert. 

Nachdem dieser Entwicklungsschritt abgeschlossen war, konnte mit der Integration der entwi-
ckelten Netzwerke begonnen werden. Hier hat Opel zwei Ansätze untersucht. Im ersten Ansatz 
wird das Deployment der entwickelten Netzwerke in der ROS-Umgebung auf dem Fahrzeugrech-
ner mithilfe von Docker-Containern durchgeführt. Der Docker-Container beinhaltet den Inferenz-
knoten des tiefen neuronalen Netzwerks mit den spezifischen Abhängigkeiten zu den jeweiligen 
Softwareversionen der benötigten Tools wie Python, PyTorch oder CUDA. Dieses Vorgehen ist 
effektiv für Echtzeitdemonstrationen von kompakteren Netzwerken wie beispielsweise 
RetinaNet, CenterNet, oder das in UAP 3.1.4 vorgestellte Netzwerk zur Fußgängererkennung mit 
Körperteilsegmentierung. Allerdings gibt es Limitierungen beim Deployment von rechenintensi-
veren Netzwerken mit Transformer-Architektur, wie dem entwickelten modifizierten BEVFormer-
Ansatz. Hier hat Opel in einem zweiten Ansatz an einer Deployment-Werkzeugkette mit Lauf-
zeitoptimierung gearbeitet, wie im Überblick in Abbildung 8 dargestellt ist. Zunächst wird das 
Netzwerk aus der Entwicklungsumgebung in das Übergabeformat ONNX (Open Neural Network 
Exchange, https://onnx.ai/) exportiert. Anschließend wird das Netzwerk in eine kompilierte 
TensorRT Engine mit Laufzeitoptimierung transferiert. TensorRT ist ein von NVIDIA zur Verfügung 
gestelltes Framework, das es erlaubt es auf spezifischer NVIDIA-Hardware laufzeitoptimierte In-
ferenzaufrufe durchzuführen. Schließlich wird die TensorRT Engine in ROS2 mit in einem Python-
Knoten ausgeführt. 

 
Abbildung 8: Werkzeugkette für Bereitstellung von laufzeitoptimierten Netzwerken mit TensorRT. 

Die Arbeiten zum geschilderten Deployment des modifizierten BEVFormer-Ansatzes mit 360° 
Abdeckung konnten erfolgreich durchgeführt werden, so dass das Verfahren bei der Abschluss-
präsentation in Echtzeit demonstriert werden konnte. Dabei werden sechs Kamerabilder der Auf-
lösung 800 x 480 als Eingang verwendet und eine BEV-Grid mit finaler Auflösung 128 x 128. In 
einer Laufzeitmessung auf der Rechenhardware des Versuchsträgers konnten etwa 40 ms (80 ms) 
bei float16-Präzision (float32-Präzision) gemessen werden. Im Abschnitt zu UAP 3.2.4 wird die 
Leistungsfähigkeit des Verfahrens mit der Fusionserweiterung quantitativ verglichen. 

 

https://onnx.ai/
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Fusion (AP 3.2) 

Opel hat mit 46 PM an AP 3.2 teilgenommen und hat ein skalierbares Fusionskonzept aufgebaut, 
das auf den Ergebnissen des in UAP 3.1.1 entwickelten Verfahrens basiert. Zur Bestimmung der 
statischen Umgebung hat sich Opel mit Verfahren zur Berechnung einer LiDAR-basierten Bele-
gungskarte beschäftigt und eine Werkzeugkette für die konventionelle Prozessierung aufgebaut. 
Zur besseren Nachverfolgung der dynamischen Umgebung wurde ein Tracking Verfahren imple-
mentiert und mit eigenen Messdaten evaluiert. Schließlich wurden die entwickelten Verfahren im 
Versuchsträger integriert und für die Demonstration vorbereitet. Im Rahmen des Vorhabens hat 
Opel kontinuierlich und aktiv an projektbegleitenden Koordinations- und Abstimmungsformaten 
teilgenommen. Die erzielten wissenschaftlich-technischen Ergebnisse in den beteiligten Unter-
arbeitspaketen werden in den folgenden Abschnitten beschrieben. 

Skalierbare Fusionskonzepte (UAP 3.2.1) 

Die wesentliche Motivation für eine Fusion liegt darin, die komplementären Stärken verschiede-
ner Sensormodalitäten zu kombinieren und deren individuelle Schwächen auszugleichen. Durch 
die Fusion entsteht ein robusteres, genaueres und zuverlässigeres Umfeldmodell, das auch bei 
ungünstigen Bedingungen wie schlechten Licht- oder Wetterbedingungen, oder auch Sensoraus-
fällen eine höhere Verfügbarkeit und Sicherheit gewährleistet. Grundsätzlich können verschie-
dene Fusionskonzepte für die Objektdetektion unterschieden werden: bei einer frühen Fusion 
werden die Sensordaten vor der Objektdetektion in ein gemeinsames Koordinatensystem zusam-
mengeführt, bei einer Fusion auf Merkmalsebene werden die unabhängig extrahierten Merkmale 
zusammengeführt und anschließend eine gemeinsame Objektdetektion durchgeführt, während 
bei einer späten Fusion unabhängige Objektdetektionen durchgeführt werden, die dann 
typischerweise in einem Kalman Filter Framework zusammengeführt werden. Opel hat sich in 
diesem UAP mit der Fusion im BEV-Merkmalsraum beschäftigt und die Ergebnisse der in 
UAP 3.1.1 aufgebauten skalierbaren Basisarchitektur für die kamera-basierte Perzeption als 
Grundlage für das Fusionskonzept verwendet werden. 

In einem ersten Untersuchungsschwerpunkt hat sich Opel mit Ansätzen beschäftigt, bei der die 
Kameramerkmale mit dem LSS-Prinzip in den BEV-Raum transformiert werden, wobei das Verfah-
ren BEVFusion 20 als Grundlage verwendet wurde. Hier hat Opel ein leistungsfähiges System für 
die Radar-Kamera-Fusion entwickelt. Der in 21 vorgeschlagene RC-BEVFusion-Ansatz wurde als in 
verschiedenen Konfigurationen anhand des nuScenes-Datensatz untersucht, u.a. mit zwei Ver-
fahren für die die Merkmalsextraktion aus den Radardaten, sowie vier Verfahren für die  
kamera-basierte 3D-Objektdetektion. In den Ergebnissen hat sich gezeigt, dass bei der Fusion mit 
Radar die Detektionsleistung, sowie die Genauigkeit der Lokalisierung und Bewegungsschätzung 
gesteigert werden kann. Insb. ergibt sich eine signifikante Steigerung in herausfordernden Bedin-
gungen für die Kamera wie schlechte Sichtbedingungen durch Regen oder Dunkelheit. Eine 
Schwierigkeit bei der Entwicklung von Verfahren für die Radar-Kamera-Fusion ist die Datensatz-
verfügbarkeit. Da die Leistungsfähigkeit des nuScenes-Radarsystems Limitierungen aufweist, hat 
Opel in 22 eine Untersuchung des vorgeschlagenen Verfahrens mit weiteren Datensätzen 

 
20 Z. Liu et al., “BEVFusion: Multi-Task Multi-Sensor Fusion with Unified Bird’s-Eye View Representation,” in Proc. 
IEEE ICRA, 2023. 
21 L. Stäcker, S. Mishra, P. Heidenreich, J. Rambach, D. Stricker, “RC-BEVFusion: A Plug-In Module for Radar-Cam-
era Bird's Eye View Feature Fusion,” in Proc. DAGM GCPR, 2023. 
22 L. Stäcker, P. Heidenreich, J. Rambach, D. Stricker, “Cross-Dataset Experimental Study of Radar-Camera Fusion 
in Bird’s-Eye View,” in Proc. EUSIPCO, 2023. 
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durchgeführt. Zusätzlich wurde dabei der view-of-Delft-Datensatz 23 berücksichtigt, bei dem ein 
hochauflösender Radarsensor zum Einsatz kommt, aber die visuelle Variabilität und Datensatz-
größe geringer ausfällt. So kann das Potential der Radar-Kamera-Fusion im Hinblick auf zukünf-
tige Radarsensoren und Anforderungen an Datensätze besser bewertet werden. In den separaten 
Auswertungen der Varianten mit Fusion und einzelner Modalitäten hat sich gezeigt, dass Radar-
netzwerke auch mit kleineren Datenmengen trainiert werden können, sofern die Punktwolke aus-
reichend dicht ist, während Kameranetzwerke eine größere Datenmenge mit visueller Variabilität 
benötigen. Abschließend wurde die Fusion zwischen Radar und Kamera von Opel als sehr vorteil-
haft für praktische Sensorsysteme bewertet, wobei weiterhin ein Bedarf an guten Datensätzen 
besteht. 

In einem zweiten Untersuchungsschwerpunkt wurde ein Transformer-basierter Ansatz mit Auf-
merksamkeitsmechanismus gewählt, der auf dem in UAP 3.1.1 entwickelten recheneffizienterem 
BEV-Encoder basiert. Dieser Ansatz wurde von Opel um eine skalierbare Fusion mit LiDAR erwei-
tert, die sich an der Architektur des FusionFormer 24 orientiert. Die vorgeschlagene Fusionsarchi-
tektur mit BEV-Merkmalen auf mehreren Skalierungsebenen mit sequenzieller Hochskalierung 
wurde auf der VISAPP vorgestellt 25 und ist in Abbildung 9 dargestellt. Die detaillierte Netzwerk-
architektur des Fusion-Layers ist in Abbildung 10 dargestellt. Die LiDAR-Merkmale werden dabei 
ähnlich wie die Kamera-Merkmale mit einem Aufmerksamkeitsmechanismus in einem gemein-
samen BEV-Grid encodiert. Um das vorgeschlagene Netzwerk zu untersuchen, wurden umfang-
reiche Experimente mit dem nuScenes-Datensatz durchgeführt. Dabei konnte u.a. festgestellt 
werden, dass ein deformierbarer Aufmerksamkeitsmechanismus für dünnbesetzte LiDAR-Daten 
nicht zur Verbesserung der Performanz beiträgt, so dass eine rechengünstige Alternative zu be-
vorzugen ist. Insgesamt ist das vorgeschlagene Verfahren geeignet, um den GPU-Speicherbedarf 
und die Laufzeit des BEV-Fusion-Encoders zu reduzieren und gleichzeitig die Detektionsgenauig-
keit zu verbessern. Diese Ergebnisse unterstützen die Entwicklung effizienter und skalierbarer 
Fusionsarchitekturen für reale Anwendungen. 

 
Abbildung 9: Vorgeschlagene skalierbare Architektur zur Fusion von Multikamera- und LiDAR-Daten mit BEV-
Merkmalen auf mehreren Skalierungsebenen. 

 
23 A. Palffy, E. Pool, S. Baratam, J. Kooij, and D. Gavrila, “Multi-Class Road user detection with 3+1D radar in the 
View-of-Delft dataset,” IEEE Robotics and Automation Letters, 2022. 
24 C. Hu et al., “FusionFormer: A Multi-sensory Fusion in Bird's-Eye-View and Temporal Consistent Transformer for 
3D Object Detection,” arxiv:2309.05257, 2023. 
25 T. Herd, P. Heidenreich, C. Stiller, “Simplify Your Fusion: Reducing Complexity for Multimodal Sensor Fusion,” in 
Proc. VISAPP, 2026. 



 

 Schlussbericht  19/25  

 

Zuwendungsempfänger: Opel Automobile GmbH 

 
Abbildung 10: Detaillierte Netzwerkarchitektur des Fusion-Encoder-Layer aus vorangegangener Abbildung. 

KI-basierte Fusion – statische Umgebung (UAP 3.2.2) 

In diesem UAP hat Opel Verfahren zur Erfassung und Modellierung der statischen Umgebung auf 
Basis von LiDAR-Daten entwickelt. Dazu wurden Methoden zur konventionellen Hinderniserken-
nung mit Bodensegmentierung und Objekt-Clusterung entwickelt. Dieser Ansatz ist besonders 
als Referenzverfahren für die robuste Erkennung von Freiräumen und statischen Hindernissen ge-
eignet, sowie zur Gegenüberstellung mit KI-basierten Verfahren. Zunächst hat Opel dafür Verfah-
ren untersucht, bei denen die LiDAR-Daten in Abstands- und Höhenbilder im Messraum (d.h. über 
Azimut- und Elevationswinkel) übertragen werden, so dass Nachbarschaftsverhältnisse ausge-
nutzt werden und rechengünstige Bildverarbeitung anwendbar ist 26. Durch Ausnutzung einfacher 
geometrischer Relationen können so leicht die Bodenpunkte identifiziert werden. Die verbleiben-
den Hindernispunkte können mit Clustering-Verfahren gruppiert werden, bevor für jedes Cluster 
eine rechteckige Einhüllende bestimmt wird. In einer anderen Gruppe von Ansätzen wird statt 
dem Abstands- und Höhenbild ein BEV-Grid befüllt, bevor vergleichbare Verfahren zur Bodenseg-
mentierung und Clusterung zum Einsatz kommen. 

In einer weiteren Aktivität hat Opel die konventionellen Verfahren um eine Berechnung einer Be-
legungskarte (occupancy grid) erweitert. Dabei werden die Abstandsmessungen der Hindernis-
punkte durch ein inverses Sensormodell in ein Update für die Belegungskarte überführt. Diese 
wird dann mit der akkumulierten Version der Belegungskarte vom letzten Zeitpunkt durch einen 
binären Bayes-Filter 27 kombiniert. Wenn neue Daten verfügbar sind, muss die akkumulierte Bele-
gungskarte entsprechend der Fahrzeugbewegung gedreht und verschoben werden, damit sie für 
die neue Pose des Fahrzeugkoordinatensystems gültig ist. Das geschilderte Verfahren ist in Abbil-
dung 11 veranschaulicht. Die entwickelten Algorithmen in diesem UAP wurden echtzeitfähig in 
ROS integriert, mit eigenen Messdaten evaluiert und sind für eine Gegenüberstellung mit KI-ba-
sierten Verfahren vorbereitet. 

 
26 F. Hasecke et al., “FLIC: Fast LiDAR Image Clustering,” in Proc. ICPRAM, 2021. 
27 S. Thrun, W. Burgard, D. Fox, “Probabilistic Robotics,” MIT Press, 2005. 
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Abbildung 11: Systemüberblick der konventionellen LiDAR-Prozessierung zur Berechnung einer Belegungskarte. 

KI-basierte Fusion – dynamische Umgebung (UAP 3.2.3) 

Um die robuste Erfassung von dynamischen Verkehrsteilnehmern auch in komplexen und heraus-
fordernden Szenarien zu ermöglichen, hat sich Opel in diesem UAP mit der Nachverfolgung meh-
rerer dynamischer Verkehrsteilnehmer mit Multi-Objekt-Tracking-Verfahren beschäftigt. Diese 
wurden mit den im Projekt entwickelten Algorithmen für die Objektdetektion kombiniert und eva-
luiert. Beim Multi-Objekt-Tracking müssen zunächst die detektierten Objekte zu existierenden 
Tracks assoziiert werden, neue Tracks eröffnet und alte unbestätigte Tracks geschlossen werden. 
Für jeden Track kann dann ein Bewegungsmodell mit Kalman-Filter aktualisiert werden, welches 
die Objektpositionen glättet und Prädikationen für kurze Zeithorizonte ermöglicht. Mit dem SORT-
Verfahren 28 wurde eine Baseline-Tracker und mit dem ByteTrack-Verfahren 29 ein aktuellerer Tra-
cker implementiert und untersucht. Die Besonderheit bei dem ByteTrack- Verfahren ist, dass es 
besonders für KI-basierte Detektionsverfahren mit niedrigen Detektionsschwellwerten geeignet 
ist, bei dem viele Detektionen mit niedriger Konfidenz berücksichtigt werden können. 

Weiterhin wurde ein Deep-Tracking-Ansatz im Rahmen einer Ende-zu-Ende trainierbaren Archi-
tektur untersucht. Der von der KCT GmbH vorgeschlagene DMAD-Ansatz 30 (Divide and Merge for 
End-to-End Autonomous Driving) verfolgt einen neuartigen Ansatz zur Aufteilung der Teilaufgaben 
zur Extraktion von semantischen Informationen und Bewegungsinformationen. Da diese Teilauf-
gaben heterogen sind und beim gemeinsamen Lernen negativen Transfer aufweisen, wurde in der 
vorgeschlagenen DMAD-Architektur eine entsprechende Aufteilung der Tasks vorgenommen. Das 
Verfahren wurde mit dem nuScenes-Datensatz trainiert und zeigt eine verbesserte Performanz in 
Bezug auf den Stand der Technik. Dieser Beitrag liefert wichtige Erkenntnisse, wie bei der Integra-
tion von Perzeptions- und Trackingaufgabe die Informationsflüsse gestaltet werden können. 

Evaluation und Integration (UAP 3.2.4) 

Wie in UAP 3.1.5 konzentriert sich Opel in diesem UAP auf die Integration der entwickelten Perzep-
tions- und Fusionsverfahren in den Versuchsträger, sowie deren Evaluation. Die in UAP 3.2.1 be-
schriebene skalierbare Fusionsarchitektur mit BEV-Merkmalsraum wurde mit der beschriebenen 
Werkzeugkette für die Bereitstellung von laufzeitoptimierten Netzwerken integriert. Da die Merk-
malsextraktion der LiDAR-Daten einige Besonderheiten aufweist, mussten verschiedene 

 
28 A. Bewley et al., “Simple Online and Realtime Tracking,” in Proc. IEEE ICIP, 2016. 
29 Y. Zhang et al., “ByteTrack: Multi-Object Tracking by Associating Every Bounding Box,” ECCV, 2022. 
30 Y. Shen, O. Tas, K. Wang, R. Wagner, C. Stiller, “Divide and Merge: Motion and Semantic Learning in End-to-End 
Autonomous Driving,” Trans. Machine Learning Research (11/2025), 2025. 
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Anpassungen vorgenommen werden, damit eine optimierte TensorRT Engine erstellt werden 
konnte. Die notwendigen Anpassungen für die Integration des Fusionsnetzwerks sowie umfang-
reiche Untersuchungen zu der Leistungsfähigkeit und Echtzeitfähigkeit sind in 31 beschreiben. Ab-
schließend ist in Abbildung 12 eine Übersicht der integrierten Fusionsarchitektur mit eigenen 
Messdaten abgebildet. 

 
Abbildung 12: Übersicht der integrierten Fusionsarchitektur mit BEV-Merkmalen und eigenen Messdaten. 

Ein Vergleich der Performanz und Laufzeit des Verfahrens in verschiedenen Netzwerkkonfigura-
tion mit und ohne Fusion ist in Tabelle 3 aufgeführt, wobei hier die optimierten Ergebnisse mit 
float16-Präzision ausgewählt wurden. Es ist deutlich zu erkennen, dass durch die Skalierbarkeit 
des Netzwerks, insb. Eingangsbildgröße, Backbone und BEV-Grid Auflösung, die Performanz ge-
steigert werden kann, und abhängig von den Echtzeitanforderungen ein praktischer Kompromiss 
gefunden werden muss. In der Abschlussdemo wurden Netzwerkkonfigurationen vergleichbar mit 
Zeilen 2 und 3 vorgeführt, jeweils in einer Multitask-Erweiterung mit semantischer Segmentierung 
des BEV-Grids. 

 

Tabelle 3: Repräsentative Untersuchung zwischen Performanz und Laufzeit des modifizierten BEVFormer-
Verfahrens mit Fusion bei unterschiedlichen Netzwerkkonfigurationen mit float16-Präzision. 

Eingangs-

bildgröße 

Backbone Sensoren LiDAR 

Voxel [m] 

BEV-Grid 

Auflösung 

Attention 

Layers 

nuScenes  

mAP [%] 

NDS Laufzeit 

[ms] 

480 x 800 ResNet50 6C - 64 x 64 3 23,1 30,0 39 

480 x 800 ResNet50 6C - 128 x 128 3 24,6 31,4 87 

480 x 800 ResNet50 6C + L 0,4 128 x 128 3 38,4 47,2 101 

480 x 800 ResNet50 6C + L 0,2 128 x 128 3 48,6 55,8 157 

900 x 1600  ResNet101 6C - 128 x 128 6 32,7 37,8 204 

900 x 1600  ResNet101 6C + L 0,2 128 x 128 6 50,2 57,4 366 

 
31 T. Herd, P. Heidenreich, C. Stiller, “From Algorithm to Vehicle: Deploying an Efficient Multiscale LiDAR-Camera 
Data Fusion Network for Realtime 3D Object Detection,” submitted to Springer Nature Computer Science, 2026. 
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2.1.3 Teilprojekt 5 – AUTOMATISIERTES FAHREN 

Durchgängiges, automatisiertes Fahren (AP 5.1) 

Opel hat mit 6 PM an TP 5 teilgenommen und die im Projekt entwickelten Perzeptionsfunktionen 
für das automatisierte Fahren integriert, evaluiert und im Versuchsträger demonstriert. Dabei hat 
Opel zunächst einen Versuchsträger mit Sensorsystemen, Fahrzeugrechner und Monitoren auf-
gebaut. Als Besonderheit stand bei Opel die Umfelderkennung mit KI-basierten Perzeptionsfunk-
tionen im Vordergrund, so dass die Demonstration ohne Bewegungsplanung und Fahrregelung 
durchgeführt wurde. In der Demonstration konnte dann die Leistungsfähigkeit, Robustheit und 
Echtzeitfähigkeit der entwickelten Perzeptionsfunktion nachgewiesen werden. 

Spezifikation (UAP 5.1.1) 

Um eine Vergleichbarkeit der herausfordernden Situationen im Konsortium sicherzustellen, hat 
Opel bei der Ableitung relevanter urbaner Verkehrsszenarien im Rahmen von UAP 5.1.1 beigetra-
gen und mit den anderen Partnern einen Szenarien-Katalog erarbeitet und abgestimmt. Streng ge-
nommen ist eine Einschränkung auf bestimmte Verkehrsszenarien gar nicht notwendig, da gemäß 
der Vorhabensbeschreibung Opel die Umfelderkennung ohne Bewegungsplanung und Fahrrege-
lung evaluiert und demonstriert. Jedoch können bestimmte Verkehrsszenarien mit einer erhöhten 
Anforderung an die Sensorik als Referenz dienen: 

 Engstelle durch Baustelle oder geparktes Fahrzeug mit Gegenverkehr – hier ist oft eine erhöhte 
Sensorreichweite notwendig und es können ungünstige Verdeckungen entstehen. 

 Geteilte Bereiche mit geringer Geschwindigkeit wie Parkplätze, Fußgängerzone oder Spiel-
straße – hier gibt es eine erhöhte Anzahl von VRUs und die Erkennung des befahrbaren 
Bereichs kann erschwert sein. 

 Abbiegen an Kreuzung mit querenden VRUs – durch das dynamische Maneuver kann hier die 
Erkennung von VRUs erschwert sein. 

Evaluation und Demonstration (UAP 5.1.3 und UAP 5.1.4) 

Die Evaluation und Demonstration der in AP 3.1 und AP 3.2 entwickelten Perzeptionsfunktionen 
hat Opel in einem dafür aufgebauten Versuchsträger durchgeführt. Für Opel können die Aktivitä-
ten in UAP 5.1.3 und UAP 5.1.4 in drei Phasen aufgeteilt werden: Aufbauphase, Integrationsphase 
und Reifephase mit Vorbereitung der Abschlusspräsentation. 

In der Aufbauphase im Jahr 2023 hat Opel das Versuchsträgerkonzept entwickelt und den Ver-
suchsträger aufgebaut. Dabei wurde zunächst eine Analyse von verfügbaren Sensoren und  
Rechenplattformen gemäß dem Stand der Technik durchgeführt. Als Kernanforderung sollten drei 
unabhängige Sensorsysteme mit 360° Abdeckung, bestehen aus einem kamerabasierten Mess-
system, einem leistungsfähigen LiDAR als Referenzmesssystem, sowie einem weiteren serienna-
hen Abstandsmesssystem, verwendet werden. Die Rechenplattform sollte mit einer leistungsfä-
higen Grafikkarte so ausgestaltet sein, dass die rechenintensiven Netzwerke in Echtzeit ausführ-
bar sind. Bei der Auswahl der Komponenten wurde Opel von der unterbeauftragten KCT GmbH 
unterstützt. Neben der Kosteneffizienz und Performanz war es auch wichtig, dass alle Komponen-
ten einfach benutzbar sind und standardisierte Schnittstellen aufweisen. Bei der Platzierung der 
Kamerasensoren wurde eine Optimierung des Sichtfelds und ein pragmatischer Aufbau einem 
aufwendigeren serientypischen Aufbau vorgezogen. Um die Entwicklung während des Projekts zu 



 

 Schlussbericht  23/25  

 

Zuwendungsempfänger: Opel Automobile GmbH 

erleichtern, hat Opel eine Fahrzeugplattform und eine vergleichbare Laborplattform aufgebaut. 
Der Aufbau konnte im ersten Halbjahr 2024 abgeschlossen werden. Technische Details zum fertig 
aufgebauten Versuchsträger sind in den Abschnitten zu UAP°3.1.5 und UAP 3.2.4 ausgeführt. 

In der Integrationsphase im Jahr 2024 hat Opel die Softwarekomponenten für die synchrone 
Datenaufnahme sowie die Ausführung von Netzwerken in der ROS2-Umgebung entwickelt. Nach-
dem die Arbeiten für die Sensorkonfiguration und zugehörigen Softwaretreiber abgeschlossen 
waren, wurde die Sensorkalibrierung zwischen Kamera und LiDAR-Messystem in Zusammenar-
beit mit der unterbeauftragten KCT GmbH durchgeführt. Um Untersuchungen mit einem serien-
nahen Abstandssystem durchzuführen, wurde das Sensorkonzept um ein prototypisches Radar-
messsystem erweitert. Anschließend hat Opel im zweiten Halbjahr 2024 begonnen die entwickel-
ten kamera- und LiDAR-basierten Netzwerken für die Objektdetektion auf dem Fahrzeugrechner 
ausführbar zu machen. Um die Abhängigkeiten zwischen der Hauptumgebung mit ROS2 und der 
Netzwerkentwicklungsumgebung mit PyTorch zu trennen, hat sich ein Ansatz mit Docker-Contai-
nern bewährt. Technische Details zur Integration der entwickelten Perzeptionsfunktionen sind in 
den Abschnitten zu UAP°3.1.5 und UAP 3.2.4 ausgeführt. Um die Netzwerke zu evaluieren, 
wurden erste Aufzeichnungen von relevanten Szenarien durchgeführt. 

In der Reifephase im Jahr 2025 hat Opel die Netzwerke für die Perzeptionsfunktionen weiterent-
wickelt und deren Ausführung auf dem Fahrzeugrechner weiter optimiert. Im ersten Halbjahr 2025 
hat Opel eine systematische Datenaufzeichnung von relevanten urbanen Szenarien durchgeführt. 
Von den erlangten Messdaten wurden ausgewählte Sequenzen manuell annotiert, so dass ein in-
terner Datensatz mit Fokus auf VRUs in urbanen Umgebungen erstellt werden konnte. Im zweiten 
Halbjahr 2025 wurden die Testevents in Aldenhoven vorbereitet und durchgeführt. Dabei hat Opel 
die entwickelten kamera- und LiDAR-basierten Perzeptionsfunktionen finalisiert und in relevanten 
urbanen Szenarien getestet. Schließlich hat Opel die verbleibende Zeit verwendet, um die 
Demonstration während der Abschlussveranstaltung zu planen und zu optimieren. Dabei wurde 
in Absprache mit den anderen Partnern in TP 5 entschieden außerhalb des Testgeländes im be-
nachbarten Siersdorf in einer abwechslungsreichen und komplexeren Umgebung zu fahren. 

Beitrag zum Engineering User Interface mit Ergosign (UAP 5.1.3) 

Im Rahmen des Projekts hat Opel den Partner Ergosign bei der Entwicklung einer Benutzerschnitt-
stelle für eine verbesserte Evaluation unterstützt. Im sogenannte Engineering User Interface sol-
len einerseits die Sensordaten und die Ergebnisse der KI-basierten Perzeptionsfunktion intuitiv 
und modular visualisiert werden. Andererseits soll eine Funktionalität für die Datenaufnahme 
bereitgestellt werden, bei dem relevante Statusanzeigen der Sensorsysteme dargestellt werden 
und eine gepufferte Datenaufzeichnung möglich ist. In mehreren Workshops und Besprechungen 
mit Ergosign wurden zunächst Anforderungen an das Engineering User Interface erarbeitet sowie 
technische Details zu den Schnittstellen ausgetauscht. Als technische Lösung wurde eine ange-
passte geräteunabhängige Browservisualisierung identifiziert, die auf Foxglove basiert, und bei 
der die ROS2 Daten über eine Webinterface übermittelt werden. Die von Ergosign realisierte 
Lösung wurde in mehreren Treffen bei Opel auf dem Fahrzeugrechner und einem verbundenen 
Tablet getestet. Dort wurde erkannt, dass es aufgrund der hohen benötigten Datenrate nicht sinn-
voll ist, rohe Sensordaten über das Webinterface zu übermitteln und zu visualisieren. Jedoch kön-
nen für die Visualisierung verkleinerte und unterabgetastete Sensordaten gut genutzt werden, um 
die Perzeptionsergebnisse in Echtzeit zu visualisieren und die Evaluierung zu unterstützen. Für die 
Demonstration des Engineering User Interfaces bei der Abschlusspräsentation hat Opel Ergosign 
Sequenzen des eigenen annotierten Datensatzes zur Verfügung gestellt. 
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3 Wichtige Positionen des zahlungsmäßigen Nachweises 

Die wichtigsten Positionen des zahlenmäßigen Nachweises bei Opel sind: 

 Personalkosten, die bei der Durchführung des Vorhabens entstanden sind. In Summe wurde 
Opel mit 110 Personenmonaten (PM) gefördert, die wie in Tabelle 4 aufgegliedert sind. 

 Partnerspezifische Unterbeauftragung der KCT GmbH zur Durchführung einer wissenschaftli-
chen Begleitstudie, die die Arbeiten von Opel in AP 3.1 und AP 3.2 unterstützt. 

 Gemeinsamer Unterauftrag zur Projektkoordination und Ergebnisverbreitung. 

Tabelle 4: Aufgliederung der geförderten PM bei Opel. 

 TP 1 AP 3.1 AP 3.2 AP 5.1 TP 6 

PM 3 53 46 6 2 

4 Darstellung der Notwendigkeit und Angemessenheit der ge-
leisteten Arbeit 

Die geleisteten Arbeiten waren sowohl notwendig als auch angemessen, da sie zentrale Heraus-
forderungen des automatisierten Fahrens adressieren, insb. die robuste Umfeldwahrnehmung 
und die zuverlässige Fusion heterogener Sensordaten. Die zunehmende Komplexität urbaner Ver-
kehrsszenarien erfordert leistungsfähige, datengetriebene KI-Methoden sowie deren Integration 
in echtzeitfähige Systemarchitekturen. Vor diesem Hintergrund leisten die entwickelten Verfah-
ren, Systemkonzepte und Demonstratoren einen wesentlichen Beitrag zur Schließung bestehen-
der technologischer Lücken und zur Überführung aktueller Forschungsergebnisse in anwen-
dungsnahe Lösungen. 

5 Nutzen und Verwertbarkeit der Ergebnisse 

Opel hat die wesentlichen Projektziele erreicht: es wurden skalierbare KI-basierte Perzeptions- 
und Fusionsverfahren entwickelt, in einem Versuchsträger integriert und demonstriert. Darüber 
hinaus wurde ein eigener Datensatz aufgebaut, wissenschaftliche Beiträge veröffentlicht, sowie 
Grundlagen für die industrielle Weiterentwicklung zukünftiger Fahrerassistenz- und Automatisie-
rungsfunktionen geschaffen. Die im Projekt entwickelten Methoden und Systeme sind für die 
Vorausentwicklung bei Opel nutzbar, da sie zentrale technologische Bausteine für zukünftige 
Fahrzeuggenerationen adressieren. Insb. die entwickelten KI-basierten Perzeptions- und Fusions-
verfahren, sowie die zugehörigen Implementierungs- und Evaluationspipelines können als Grund-
lage für die Weiterentwicklung seriennaher Funktionen dienen. Durch den Aufbau eines realitäts-
nahen Demonstrators, die Integration in eine fahrzeugnahe Softwareumgebung, sowie die De-
monstration der Echtzeitfähigkeit wurde die Übertragbarkeit in industrielle Entwicklungsprozesse 
maßgeblich erhöht. Darüber hinaus liefern die erarbeiteten Ansätze zur Robustheit, Interpretier-
barkeit und Open-World-Kontext wertvolle Impulse für zukünftige Serienentwicklungen im Be-
reich automatisiertes Fahren und tragen zur Absicherung und Skalierbarkeit KI-basierter Systeme 
bei. Zusammenfassend konnte Opel die im Vorhaben STADT:up vorgesehenen Forschungs- und 
Entwicklungsarbeiten erfolgreich durchführen. Die Ergebnisse bilden eine Grundlage für zukünf-
tige Forschungs- und Entwicklungsaktivitäten im Bereich automatisiertes Fahren. 
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6 Bekannt gewordener Fortschritt auf dem Gebiet des Vorha-
bens bei anderen Stellen 

Das Forschungsfeld des automatisierten Fahrens mit KI-Methoden ist grundsätzlich sehr dyna-
misch. Der Stand der Technik entwickelt sich zunehmend in Richtung BEV-basierter, multimoda-
ler und Ende-zu-Ende trainierbarer Systeme für das automatisierte Fahren. Dies verdeutlicht, 
dass die im Projekt verfolgte Ausrichtung durch aktuelle Entwicklungen bestätigt ist, und dass die 
erzielten Ergebnisse im Einklang mit aktuellen Forschungstrends stehen. 

7 Erfolgte oder geplante Veröffentlichungen 

Während der Laufzeit des Projekts konnten folgende wissenschaftliche Beiträge von Opel veröf-
fentlicht, bzw. eingereicht, werden: 

 L. Stäcker, P. Heidenreich, J. Rambach, D. Stricker, “Cross-Dataset Experimental Study of Ra-
dar-Camera Fusion in Bird’s-Eye View,” in Proc. EUSIPCO, 2023. 

 A. Hammam, F. Bonarens, S. Ghobadi, C. Stiller, “Identifying Out-of-Domain Objects with Di-
richlet Deep Neural Networks,” in Proc. IEEE/CVF ICCV, 2023. 

 A. Hammam, F. Bonarens, S. Ghobadi, C. Stiller, “Reducing Ghost Detections Through Uncer-
tainty Modelling for Automated Driving,” in Proc. Uni-DAS FAS Workshop, 2023. 

 L. Stäcker, S. Mishra, P. Heidenreich, J. Rambach, D. Stricker, “RC-BEVFusion: A Plug-In Module 
for Radar-Camera Bird's Eye View Feature Fusion,” in Proc. DAGM GCPR, 2023. 

 T. Herd, P. Heidenreich, C. Stiller, Modified BEVFormer Architecture with Multiscale Cross-At-
tention, FAS-Workshop, Uni-DAS, 2025. 

 Y. Shen, O. Tas, K. Wang, R. Wagner, C. Stiller, “Divide and Merge: Motion and Semantic Learn-
ing in End-to-End Autonomous Driving,” Trans. Machine Learning Research (11/2025), 2025. 

 T. Herd, P. Heidenreich, C. Stiller, “Simplify Your Fusion: Reducing Complexity for Multimodal 
Sensor Fusion,” in Proc. VISAPP, 2026. 

 T. Herd, P. Heidenreich, C. Stiller, “From Algorithm to Vehicle: Deploying an Efficient Multiscale 
LiDAR-Camera Data Fusion Network for Realtime 3D Object Detection,” submitted to Springer 
Nature Computer Science, 2026. 

 T. Herd, P. Heidenreich, “On the Generalization of Multiscale BEV Representations for Autono-
mous Driving Tasks,” in preparation, 2026. 


