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Zusammenfassung

Eine wesentliche Voraussetzung fiir autonomes Fahren ist die Verfiigbarkeit einer genauen
und zuverlassigen Fahrzeugeigenlokalisierung. Aktuell verfiighare Systeme basieren zum
groflen Teil auf satellitengestiitzten Verfahren, deren Leistungsfahigkeit insbesondere
in anspruchsvollen innerstadtischen Verkehrsszenarien durch zahlreiche prinzipbedingte
Storungen beeintrachtigt wird. Seit einigen Jahren wird daher bereits der Abgleich
von Daten aus der Fahrzeugumfeldsensorik mit hochgenauen digitalen Karten fir die
Fahrzeuglokalisierung untersucht. Ein ungelostes Problem bei diesem Ansatz betrifft die
Aktualitidt des Kartenmaterials: In dynamischen, stadtischen Verkehrsrdumen dndern
sich die vom Fahrzeug wahrnehmbaren Umgebungsmerkmale hiufig, sodass auch eine als
Referenz genutzte digitale Karte kontinuierlich aktualisiert werden muss.

Der Fokus dieser Dissertation besteht in der Entwicklung eines Systems zur automatischen
Aktualisierung digitaler Karten fiir die hochgenaue Lokalisierung autonomer Fahrzeuge.
Das System setzt ein vernetztes Verkehrsumfeld voraus, in dem Fahrzeuge und Infrastruk-
tur miteinander kommunizieren. Dem infrastrukturseitigen Datenverarbeitungssystem
kommt hierbei die Aufgabe zu, von Fahrzeugen bereitgestellte Sensordaten automatisiert
auszuwerten, um eine digitale Karte des betrachteten Verkehrsraumes kontinuierlich
zu aktualisieren. Kartiert werden alle Objekte, die mindestens iiber mehrere Minuten
unbeweglich sind und somit fiir die Eigenlokalisierung nachfolgender Fahrzeuge genutzt
werden konnen. Als wesentliche Methoden kommen ein graphenbasiertes Optimierungs-
verfahren und automatische Ausrichtungsalgorithmen fiir Laserscanner-Punktwolken
sowie gitterbasierte probabilistische Kartierungsansétze zum Einsatz.

Neben dem infrastrukturseitigen Teil besteht der zweite Schwerpunkt der Arbeit in der
Entwicklung des Fahrzeugsystems, das auf Basis der digitalen Karte eine prézise und
robuste Lokalisierung in Echtzeit realisiert. Als wesentlicher Sensor wird fahrzeugseitig ein
Laserscanner mit einem horizontalen Sichtfeld von 360° vorausgesetzt. Daneben werden
weitere Sensordaten aus Inertial- und Raddrehzahlsensorik fusioniert, um die Schétzung
der Fahrzeugposition und -orientierung mit einer Rate von 50 Hz bereitstellen zu kénnen.
Ein adaptiertes Partikelfilter mit dynamischem Fahrzeugmodell bildet die methodische
Basis fiir die Fahrzeuglokalisierung.

Die Arbeit beinhaltet nach der Diskussion der Methoden fir die Kartierung und Lokali-
sierung eine experimentelle Validierung des vernetzten Gesamtsytems in einem innerstéd-
tischen Testszenario.
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Abstract

A major prerequisite for autonomous driving is precise and reliable vehicle self-localization.
Currently available solutions for this problem are mostly based on satellite navigation
systems which suffer from several inherent deficiencies especially in challenging urban
traffic scenarios. In recent years, research has therefore been conducted on matching sensor
data from the vehicle’s environment perception systems with high-definition digital maps
in order to achieve accurate self-localization. One unsolved problem with this approach
concerns the obsolenscence of the map data in dynamic traffic environments. Particularly
in urban scenarios, environment features detectable by the vehicle’s sensor systems are
regularly subject to change so that a digital map suitable as a reference for localization
must be updated continuously.

The focus of this dissertation lies in the development of a system for automated updating
of digital maps for the highly accurate localization of autonomous vehicles. The system
requires a connected traffic environment in which vehicles and infrastructure are able
to communicate. On the infrastructure side, a data processing system automatically
evaluates sensor data provided by the connected vehicles in order to continuously update
a digital map of the respective traffic area. The map should include all objects that remain
stationary for at least several minutes and which are thus useable for self-localization
of following vehicles. The key methods used here are graph-based optimization and
automatic alignment of lidar point clouds as well as grid-based probabilistic mapping
approaches.

The second emphasis of this work is the development of the vehicle system that achieves
accurate and robust real-time localization based on the digital map. The main sensor on
the vehicle side is a scanning lidar with a horizontal field of view of 360°. In addition,
the system fuses data from an inertial sensor and wheel speed sensors in order to provide
estimations for the vehicle position and orientation at a rate of 50 Hz. The key method
for the vehicle localization is an adapted particle filter with a dynamic vehicle model.

After discussing the methods for mapping and localization, this dissertation also includes
an experimental validation of the connected system in an urban test scenario.
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1 Einleitung

Autonomes Fahren ist in der heutigen Automobilentwicklung neben alternativen An-
triebskonzepten eines der herausforderndsten technischen Ziele, an dessen Erreichung Au-
tomobilhersteller, Zulieferer und zahlreiche weitere Unternehmen mit hohem Forschungs-
und Entwicklungseinsatz und umfangreichen Investitionen arbeiten [39]. Der Ersatz des
menschlichen Fahrers durch Automatisierungssysteme verspricht zahlreiche gesellschaft-
liche und wirtschaftliche Vorteile: Zunéchst bieten autonome Fahrzeuge das Potenzial,
die Sicherheit im Straflenverkehr wesentlich zu erhéhen. Nach Angaben des statistischen
Bundesamtes waren 2018 in Deutschland 88.8 % der Verkehrsunfélle mit Personenschaden
auf Fehlverhalten des menschlichen Fahrers zuriickzufiihren [79]. Diese Unfallursache
entfillt, wenn alle Fahrentscheidungen von automatisierten Systemen getroffen werden.
Ein weiterer wesentlicher Vorteil besteht in der Entlastung des Fahrers von der zeitaufwen-
digen und kognitiv anstrengenden Fahraufgabe. Die hierdurch gewonnene Zeit erméglicht
einen Komfort- und Produktivitatsgewinn. Auch im Hinblick auf die Energieeffizienz und
die Reduktion von Treibhausgasemissionen werden positive Einfliisse der Fahrzeugauto-
matisierung erwartet [44]. Die Vermeidung von Brems- und Beschleunigungsvorgéangen,
die optimierte Routenwahl und die allgemeine Verbesserung des Verkehrsflusses sind po-
sitive Effekte, die von autonomen Fahrzeugen ausgehen konnen. Da sich diese Fahrzeuge
besonders gut fiir Sharing-Modelle eignen, kann zudem eine Verringerung des Fahrzeug-
bestandes mit positiven Auswirkungen auf Wirtschaftlichkeit und Nachhaltigkeit der
Mobiliat erzielt werden.

Aufgrund der Vorteile des autonomen Fahrens ist in Deutschland eine klare politische
Unterstiitzung der Technologieentwicklung fiir autonome Fahrzeuge festzustellen. Das am
21. Juni 2017 in Kraft getretene Gesetz zum automatisierten Fahren definiert rechtliche
Rahmenbedingungen fiir Hersteller und Fahrzeugfithrer autonomer Fahrzeuge [63]. Um-
fangreiche Forderprogramme werden zudem von den Bundesministerien fiir Bildung und
Forschung (BMBF), fiir Wirtschaft und Energie (BMWi) und fiir Verkehr und digitale
Infrastruktur (BMVI) im Rahmen des ,,Aktionsplans Forschung fiir autonomes Fahren*
realisiert [16].

Die vorliegende Arbeit liefert vor diesem Hintergrund einen Beitrag zur Technologie fiir
vernetzte, autonome Fahrzeuge. Der Fokus liegt hierbei insbesondere auf der Realisie-
rung einer sicheren und robusten Fahrzeuglokalisierung in anspruchsvollen, stadtischen
Verkehrssituationen. Im Folgenden werden die Motivation und das Konzept der Arbeit
dargestellt und die wesentlichen Ziele definiert.



1 Einleitung

1.1 Motivation

Autonome Fahrzeuge benotigen Systeme zur genauen und zuverlassigen Eigenlo-
kalisierung, um sowohl auf der Navigations-, als auch auf der Bahnfithrungs- und
Stabilisierungsebene die notwendigen Entscheidungsfindungs- und Regelungsprozesse
durchfithren zu konnen. Damit fiir diese kritischen Positionsinformationen eine hinrei-
chende Sicherheit und Robustheit erzielt werden kann, werden Redundanzen gefordert;
es missen also mehrere unabhingige Systeme existieren, welche die benétigten Infor-
mationen bereitstellen konnen. Eine wichtige Rolle bei der Eigenlokalisierung spielen
Globale Navigationssatellitensysteme (GNSS). Da diese Systeme Signale nutzen, die
von Satelliten in der Erdumlaufbahn emittiert werden, sind sie allerdings anfallig fiir
Storungen aufgrund verschiedenster Mechanismen, darunter Ionosphéarenfehler, Abschat-
tungen und Mehrwegeeffekte. Zudem liegen die mit konventionellen GNSS-Systemen
erreichbaren Genauigkeiten nicht in den Bereichen, die fiir die Bahnfithrungs- und Sta-
bilisierungsaufgaben benotigt werden. Eine weitere wichtige Informationsquelle fir die
Fahrzeuglokalisierung ist die Detektion von Fahrspurmarkierungen, haufig auf Basis
von Kamerasystemen. Entsprechende Lokalisierungsmethoden erreichen im Vergleich
zu GNSS hohere Genauigkeiten und ermoglichen bereits die Umsetzung von einfachen
Automatisierungsfunktionen wie Spurhaltesystemen. Die Eigenlokalisierung ist in diesem
Fall jedoch stets nur relativ zu den Fahrbahnmarkierungen moglich und nicht absolut.
Es kann also keine globale Position des Fahrzeuges auf der Erde angegeben werden, die
fiir die Trajektorienplanung hoherer Automatisierungsstufen jedoch zwingend notwendig
ist. Aus diesen Griinden kommt der kartenbasierten Lokalisierung beim autonomen
Fahren eine besondere Bedeutung zu. Durch den Abgleich von iiber die Fahrzeugsensorik
erkannten Umgebungsmerkmalen mit Merkmalen, die in einer digitalen Karte georeferen-
ziert gespeichert sind, kann die eigene Position und Orientierung mit hoher Genauigkeit
ermittelt werden. Voraussetzung hierfiir ist zum einen eine leistungsfahige Umfeldsen-
sorik des Fahrzeugs, etwa Light Detection and Ranging (LiDAR), Kameras oder Radio
Detection and Ranging (RADAR). Zum anderen ergeben sich hohe Anforderungen an
die Genauigkeit, Vollstdndigkeit und Aktualitdt der genutzten digitalen Karten. [18], [74]
Forschungsbedarf besteht daher einerseits hinsichtlich der Erstellung und der kontinuier-
lichen Aktualisierung digitaler Karten, die fiir die kartenbasierte Fahrzeuglokalisierung
eingesetzt werden konnen. Andererseits werden die fahrzeugseitigen Algorithmen benotigt,
die unter Verwendung dieser Karten eine hochgenaue und zuverlédssige Lokalisierung in
Echtzeit erzielen kénnen.

Neben der Lokalisierung besteht eine weitere wichtige Voraussetzung fiir autonomes
Fahren in einem semantischen Verstiandnis des Fahrzeugumfeldes. Hierunter wird verstan-
den, die Fahrzeugumgebung nicht nur mittels geeigneter Sensoren detektieren zu konnen,
also sensorspezifische Rohdaten zu generieren, sondern aus diesen Daten zudem eine
Zuordnung der Objekte zu diskreten Klassen zu erreichen. Diese semantischen Klassen
beinhalten einerseits bewegte Verkehrsteilnehmer wie PKW, LKW, Fufiganger oder Rad-



1.1 Motivation

fahrer, andererseits miissen auch Teile der Verkehrsinfrastruktur wie Lichtsignalanlagen,
Verkehrsschilder und Fahrbahnmarkierungen als solche erkannt und klassifiziert werden.
In Betracht kommt fir diese Aufgaben sowohl die Auswertung der Sensorrohdaten des
Fahrzeuges in Echtzeit, als auch die Nutzung kartierter Informationen in semantischen
Ebenen digitaler Karten. [48] Auch beziiglich des semantischen Verstédndnisses des Fahr-
zeugumfeldes ergibt sich somit die Herausforderung, den Fahrzeugen Informationen iiber
Anderungen im Verkehrsumfeld zur Verfiigung zu stellen — etwa aufgrund der Einrichtung
temporarer Hindernisse wie Baustellen. Bei der Nutzung digitaler Karten muss somit
eine kontinuierliche Aktualisierung der Datenbasis sichergestellt werden.

Bei der Entwicklung und der rechtlichen Absicherung autonomer Fahrfunktionen spielen
die Systemgrenzen eine grofle Rolle. Sie grenzen die Situationen, in denen das System
bei bestimmungsgeméflem Gebrauch sicher genutzt werden kann von den Situationen ab,
die vom System nicht sicher beherrscht werden kénnen und in denen es nicht verwendet
werden darf. [31] Bei aktuell verfiigbaren oder in Entwicklung befindlichen Systemen der
Autonomiestufen 2 (teilautomatisiert) und hoher nach SAE J3016 [70] ist haufig eine
Festlegung der Systemgrenzen auf Autobahnfahrten festzustellen [84]. Autobahnen bieten
ein Verkehrsumfeld, das im Vergleich zu landlichen oder stadtischen Verkehrsrdaumen eine
wesentlich geringere Komplexitit aufweist. Im Hinblick auf die Fahrzeuglokalisierung
treten hier viele der fiir GNSS problematischen Effekte — etwa durch Abschattung und
Mehrwegeausbreitung — nur in deutlich verminderter Form auf. Zudem existiert nur
eine vergleichsweise geringe Varianz an Fahrspurkonfigurationen, sodass auf Basis von
GNSS und Fahrspurerkennung bereits eine fiir einfache Anwendungen hinreichende
Eigenlokalisierung realisiert werden kann. In stadtischen Verkehrsraumen fithren dagegen
die haufig dichte und hohe Bebauung, die Vielzahl an relevanten Objektklassen bei
der Umfeldsegmentierung und die allgemein hohere Komplexitét der Bewegungsmuster
und Verkehrsregeln zu wesentlich grofleren Herausforderungen bei der Umsetzung von
Fahrzeugautonomie. Zugleich bieten die Bebauung und andere nicht bewegliche Objekte
allerdings auch ein groes Potenzial fiir kartenbasierte Lokalisierungsansatze. Im Vergleich
zu Autobahnanwendungen existieren wesentlich mehr fiir die Lokalisierung geeignete
Objekte mit einer groflen Variabilitat an Formen und Geometrien. Die Entwicklung
von Algorithmen fiir die kartenbasierte Lokalisierung ist also speziell fiir stadtische
Szenarien besonders vielversprechend, wo entsprechende Systeme einen Beitrag zur
Ausweitung der Systemgrenzen autonomer Fahrfunktionen leisten kénnen.

Eine weitere wesentliche Rolle bei der aktuellen Technologieentwicklung fiir autonome
Fahrzeuge spielt die Vernetzung zwischen Fahrzeugen und Infrastruktur. Mit
dem im Ausbau befindlichen Mobilfunkstandard der 5. Generation (5G) steht in naher
Zukunft Kommunikationsinfrastruktur zur Verfiigung, die hohe Datenraten, hohe Ver-
fiigbarkeiten und geringe Latenzen erzielt. Vorgesehen sind zudem spezielle Standards
fiir Anwendungen in der Mobilitat, insbesondere zur Vernetzung von Fahrzeugen und
Infrastruktursystemen. Der Einsatz von sogenannten Micro- und Picozellen mit sehr
geringen Reichweiten von wenigen 100 Metern ermoglicht unter Verwendung spezieller
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Tragerfrequenzen die leistungsfahige Abdeckung von stark ausgelasteten innerstéddtischen
Bereichen. [15] Mit der Technologie Mobile Edge Computing (MEC) wird dariiber hinaus
eine Netzarchitektur etabliert, bei der direkt an den Mobilfunkzellen angebrachte Re-
cheneinheiten in dezentraler Struktur Softwaredienste zur Verfigung stellen kénnen [45]
[52]. Das deutschlandweit erste Testfeld fiir diese Technologien wurde mit dem ,Vodafone
5G Mobility Lab“ in Aldenhoven realisiert [85]. Vor diesem Hintergrund bieten sich
enorme Chancen fiir die Auslagerung von rechenaufwendigen Algorithmen vom Fahr-
zeugsteuergerit auf infrastrukturbasierte Dienste. Die Bereitstellung und kontinuierliche
Aktualisierung von digitalen Karten stellt dabei eine sehr vielversprechende Anwendung
dar. Fahrzeuge konnen vom lokalen MEC-Rechner hochaktuelle Kartendaten fiir die
nahe Umgebung erhalten und zugleich durch die Bereitstellung ihrer Sensordaten Infor-
mationen fiir die automatische Erkennung von Anderungen im Verkehrsumfeld an die
Infrastruktur liefern.

1.2 Ziel der Arbeit

Die vorliegende Arbeit widmet sich den beschriebenen Herausforderungen und bestehen-
den Potenzialen durch die Entwicklung eines Systems zur Bereitstellung von automatisch
aktualisierten digitalen Karten in stddtischen Umgebungen. Das System baut auf einem
mit moderner Kommunikationsinfrastruktur ausgestatteten Verkehrsumfeld auf, das
Datenaustausch zwischen Fahrzeugen und intelligenter Verkehrsinfrastruktur mit hohen
Datenraten und hoher Zuverlassigkeit ermoglicht und MEC-Funktionalitaten bereitstellt.
Der wesentliche Anwendungsfall liegt in der Realisierung eines hochgenauen und ro-
busten Eigenlokalisierungssystems fiir automatisierte Fahrzeuge, das auch in Bereichen
mit mangelnder Zuverlassigkeit satellitenbasierter Lokalisierungssysteme die Position
und Orientierung des Fahrzeuges bereitstellen kann. Als wesentliche Grundlage fiir die
Lokalisierung wird ein Abgleich der digitalen Karte mit Echtzeitdaten der Fahrzeugsen-
sorik, insbesondere eines LiDAR-Systems, genutzt. Die vom MEC-System verwaltete
digitale Karte wird auf diese Aufgabe hin konzipiert und enthélt charakteristische geo-
metrische Objekte in zwei Layern. Ein statisches Layer beinhaltet Geometrien, die iiber
lange Zeitrdume unveranderlich sind und von Kartenanbietern zum Teil bereits heute
angeboten werden [38], [81]. Daneben wird ein zusatzliches Layer umgesetzt, das fiir
die Lokalisierung geeignete Objekte enthalt, welche in kiirzeren Zeitraumen verandert,
bewegt und teils entfernt werden; Beispiele hierfiir sind parkende Fahrzeuge. Dieses
Layer wird auf Basis der Sensordaten von im kartierten Bereich fahrenden Fahrzeugen
kontinuierlich aktualisiert.

Die Arbeit umfasst hiermit zwei wesentliche Séulen: Der fahrzeugseitige Teil des Systems
nutzt die bereitgestellte digitale Karte fiir eine kartengestiitzte Fchtzeitlokalisierung.
Die Software fusioniert hierfiir alle relevanten Sensordaten von in aktuellen Fahrzeugen
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verbreiteten Sensorsystemen wie Odometriesensoren und einer Inertial Measurement Unit
(IMU) mit Punktwolken eines 360° LiDAR-Systems und erreicht durch den Abgleich mit
der georeferenzierten digitalen Karte eine globale Lokalisierung. Ein Forschungsschwer-
punkt liegt hier in der Umsetzung von Positionsupdates mit einer Frequenz von 50 Hz
auf einem eingebetteten Prototypensteuergerat mit begrenzter Rechenkapazitét.

Die zweite wesentliche Saule bildet der infrastrukturseitige Teil des Systems. Hier erfolgt
die Filterung und Auswertung der von den Fahrzeugen bereitgestellten Sensordaten
mit dem Ziel, Informationen iiber die zu kartierenden Objekte und deren geometrische
Eigenschaften abzuleiten. Es kommen probabilistische Algorithmen zum Einsatz, um
eine Robustheit gegeniiber ungenauen Daten und unklaren Interpretationen der Daten
zu erzielen. Durch die sukzessive Auswertung grofier Datenmengen wird zudem eine
statistische Mittelung und somit eine Verbesserung der Genauigkeit angestrebt.

Der Umfang der Arbeit beinhaltet die Konzeption und Implementierung der benttigten
Algorithmen fiir die Kartierung und die kartengestiitzte Lokalisierung, die simulative
Analyse und Parametrierung der Software und die experimentelle Validierung auf einem
Testfeld fiir vernetzte, innerstadtische Mobilitét.

1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 werden zunéchst die Grundlagen der Fahrzeugeigenlokalisierung und der Er-
stellung digitaler Karten fiir autonome Fahrzeuge eingefiihrt. Es werden die grundlegenden
Definitionen und Algorithmen erklart, die im Rahmen des entwickelten Systems genutzt
werden und weiterfithrende Literaturhinweise gegeben. Die nachfolgende Grundstruktur
orientiert sich an den beiden wesentlichen Sdulen der Arbeit: Kapitel 3 hat den fahrzeug-
seitigen Lokalisierungsteil zum Thema, wahrend Kapitel 4 den infrastrukturbasierten
Kartierungsteil beschreibt. Beide Kapitel verfiigen tiber eine identische Unterstruktur, die
mit einer Definition der Anforderungen an das jeweilige System beginnt. Anschliefend
wird ein umfassender Uberblick iiber den relevanten Stand der Forschung gegeben und
auf dieser Basis die grundlegende Konzeption des zu entwickelnden Systems abgelei-
tet. Schlussendlich wird im Detail auf die Umsetzung der einzelnen Komponenten des
entsprechenden Systems eingegangen.

Die Validierung der Kartierungs- und Lokalisierungsalgorithmen erfolgt auf Basis experi-
menteller Untersuchungen mit einem prototypischen Testfahrzeug auf einem Testgelénde
fiir urbane Mobilitét. Das Testumfeld, das Fahrzeug und die fir die Validierung genutzte
Methodik werden in Kapitel 5 zunachst eingefiihrt, bevor die wesentlichen Ergebnisse
im Detail dargestellt und diskutiert werden. Kapitel 6 liefert eine abschlieBende Zusam-
menfassung der Resultate und Schlussfolgerungen der Arbeit und einen Ausblick auf
zukiinftige Forschungsaktivititen.






2 Grundlagen

Eine wichtige Basis fiir die vorliegende Arbeit bilden grundlegende Definitionen und
Verfahren zur Lokalisierung von Fahrzeugen sowie zur Erstellung digitaler Karten. Die
entsprechenden Technologien, Algorithmen und Konventionen werden daher im Folgenden
eingefiithrt und erklart.

2.1 Fahrzeuglokalisierung

Unter Fahrzeuglokalisierung wird die Aufgabe verstanden, die Lage eines Fahrzeuges
relativ zu einem festgelegten Bezugssystem zu bestimmen. Je nach Anwendungsfall kann
dabei im Fahrzeugkontext unterschieden werden zwischen einer globalen Lokalisierung,
welche eine eindeutige Position auf der Erdoberflache liefert und einer relativen Loka-
lisierung, welche die Fahrzeugposition im Verhéltnis zu anderen im Allgemeinen nicht
georeferenzierten Objekten wie etwa geparkten Fahrzeugen oder Fahrspurmarkierungen
angibt. Fiir viele Aufgabenstellungen aus dem Bereich des automatisierten Fahrens ist die
Bestimmung der zweidimensionalen kartesischen Koordinaten (x,y) des Fahrzeugschwer-
punktes nicht ausreichend, sondern es wird auch der Orientierungswinkel ¢ bendtigt. Der
Fahrzeugzustand (z,y, ¢) wird dann haufig als Pose bezeichnet.

Im nachfolgenden Abschnitt werden Grundlagen der Fahrzeuglokalisierung, die der vorlie-
genden Arbeit zugrunde liegen, eingefithrt und die einschlagige Fachliteratur angegeben.
Ein Uberblick iiber verschiedene Lokalisierungsverfahren sowie eine Klassifizierung der
Methoden kann [88] und [12] entnommen werden.

2.1.1 Satellitenbasierte Lokalisierung

Eine weit verbreitete Technologie zur globalen Positionsbestimmung auf der Erde sind
satellitenbasierte Navigationssysteme, kurz GNSS. Zurzeit befinden sich verschiedene Sys-
teme im Einsatz, darunter das US-amerikanische NAVSTAR Global Positioning System
(GPS), das russische GLONASS, das System Galileo der Européischen Union sowie das
chinesische Beidou. Die grundlegenden Funktionsweisen der Systeme sind identisch: Die
Positionsbestimmung des Nutzers erfolgt stets durch den simultanen Empfang der Signale
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von mindestens vier Satelliten, wobei aus den sich ergebenden Signallaufzeiten auf die
zugehorigen Distanzen, die sogenannten Pseudoranges, geschlossen werden kann. Durch
die genaue Kenntnis der Satellitenbahnen kann der Empféanger aus der Triangulation
mit den ermittelten Pseudoranges die eigene Position ermitteln. Da der Empfanger im
Gegensatz zu den Satelliten, die mit hochprazisen Atomuhren ausgestattet sind, nicht
iiber eine hinreichend genaue interne Uhr zur korrekten Bestimmung der Signallaufzeiten
verfligt, enthélt das zu lésende Gleichungssystem fiir eine dreidimensionale Position vier
Unbekannte, von denen eine den Uhrenfehler des Empféngers bezeichnet. [87] [90]

Die Genauigkeit und Zuverlassigkeit der Positionsbestimmung mittels GNSS wird von
einigen Effekten negativ beeinflusst: lonosphéarenfehler treten auf, wenn die von den Satel-
liten ausgesendeten elektromagnetischen Wellen die Ionosphére in der Hohe zwischen 50
und 1000 km oberhalb der Erdoberfliche durchqueren, wobei die Ausbreitungsgeschwin-
digkeit der Signale durch die hier auftretenden freien Elektronen verédndert wird. Die so
veranderten Signallaufzeiten sind abhéngig von der Sonneneinstrahlung und somit von
der Tageszeit, aber auch der aktuellen solaren Aktivitat, sodass die Pradiktion der Fehler
nur schwierig und unvollstandig moglich ist. Zusatzliche Fehler treten auch in der unteren
Schicht der Erdatmosphare, der Troposhére, auf, wo die verdnderliche Zusammensetzung
der Gase sowie die Konzentration von Wasserdampf Unterschiede in den Signallaufzeiten
hervorrufen. Ein weiterer, unerwiinschter Effekt kann durch Objekte in der Néhe des
Empfangers hervorgerufen werden, welche die Satellitensignale reflektieren. Die vom Emp-
fainger ermittelte Signallaufzeit ist bei diesem sogenannten Mehrwegeffekt im Vergleich
zum direkten Empfang des Signals erhoht, woraus deutliche Positionsfehler resultieren
konnen. Weitere Quellen fiir Ungenauigkeiten bei der Positionsbestimmung resultieren
aus Abweichungen bei der Bahnberechnung der Satelliten oder Ungenauigkeiten der
Satellitenuhren. In Summe muss bei der satellitenbasierten Positionsbestimmung daher
mit einem Positionsfehler von tiber 10 m gerechnet werden. [33]

Zur Verbesserung der erreichbaren Genauigkeit von GNSS werden verschiedene Ansét-
ze verfolgt. Sogenannte Satellite Based Augmentation Systems (SBAS), darunter das
europiische EGNOS, liefern Korrekturdaten zu den Fehlern der Satellitenuhren, den
Satellitenbahnen sowie den Ionosphéarenfehlern, sodass die Positionsgenauigkeit auf einen
Bereich von etwa 3 m verbessert werden kann. Noch genauere Korrekturen konnen durch
das Verfahren Differential Global Positioning System (DGPS) erzielt werden, bei dem eine
Referenzstation mit exakt bekannter, stationédrer Position die Abweichungen zwischen den
gemessenen und den wahren Pseudoranges bestimmt und in Echtzeit an den bewegten
Empfanger tibertragt. Je nach Abstand zwischen Referenzstation und Empfanger lassen
sich hiermit Genauigkeiten im Dezimeterbereich realisieren; unter Einbeziehung von
Tragerphasenmesswerten sind sogar Positionsgenauigkeiten im Millimeterbereich moglich.
[37]

Da trotz aufwendiger Korrekturverfahren die Positionsbestimmung mit GNSS nur dort
moglich ist, wo eine ausreichende Anzahl von Satelliten direkt empfangen werden kann,
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sind satellitenbasierte Systeme allein fiir die zuverlassige Lokalisierung automatisierter
Fahrzeuge nicht hinreichend. Insbesondere in innerstddtischen Szenarien fiithrt dichte
Bebauung nicht selten zu einer Abschattung groffer Bereiche des Himmels und Mehrweg-
effekte verschlechtern die Genauigkeit, sodass zuséitzliche, von Satelliten unabhéangige
Lokalisierungsverfahren erforderlich sind.

2.1.2 Filterung und Zustandsschatzung

Die Lokalisierung von Fahrzeugen auf Basis von Daten verschiedener Sensorsysteme
kann als spezielle Form eines Problems der Zustandsschatzung betrachtet werden. Die
gesuchten, aber im Allgemeinen nicht direkt bzw. nicht fehlerfrei messbaren Zusténde
entsprechen dabei der Position bzw. Pose des Fahrzeuges. Der Lokalisierungsalgorithmus
hat zum Ziel, Schétzungen fiir die Zahlenwerte sowie die zugehorigen Unsicherheiten
dieser Zustande zu berechnen.

Im Folgenden werden die Grundlagen wesentlicher Algorithmen zur Zustandsschétzung
eingefiithrt. Aufgrund seiner Einfachheit sowie der sehr weiten Verbreitung wird dabei
zundchst auf das Kalman-Filter eingegangen. Im Anschluss werden daraus die Grundlagen
des im Rahmen der vorliegenden Arbeit implementierten Partikelfilters abgeleitet.

2.1.2.1 Kalman-Filter

Das Kalman-Filter ist ein Schatzalgorithmus, welcher die auf Wahrscheinlichkeiten
beruhende Systematik des rekursiven Bayes-Filters praktisch umsetzt. Dem Bayes’schen
Verfahren entsprechend kann der Algorithmus in zwei wesentliche Schritte unterteilt
werden: Der Pradiktionsschritt bestimmt eine Schatzung fiir den aktuellen Zustand '
auf Basis des Zustandes im vorherigen Zeitschritt Z;_; sowie der Eingangsgrofie iy, wobei
ein Modell des Prozesses verwendet wird. Die durch die Pradiktion bestimmte Schétzung
wird beim anschlieBenden Messupdate mit der Sensormessung 2, korrigiert.

Eine wesentliche Eigenschaft des Kalman-Filters ist die Abbildung der im Systemmodell,
in den Messdaten und in den geschétzten Zustanden auftretenden Unsicherheiten durch
mehrdimensionale, Gaufische Normalverteilungen, welche jeweils durch die zwei Para-
meter Mittelwert und Kovarianz definiert sind. In seiner einfachsten Form als lineares
Kalman-Filter liegt dem Algorithmus zudem die Annahme zugrunde, dass sowohl das im
Pradiktionsschritt genutzte Systemmodell, als auch das beim Messupdate eingesetzte
Messmodell linear sind.

Fiir den Bereich der Fahrzeuglokalisierung stellen die Annahmen des linearen Kalman-
Filters héufig eine recht starke Einschrankung dar, da sowohl die Kinematik von Kraftfahr-
zeugen, welche im Bewegungsmodell beschrieben wird, als auch die iiblichen Messverfahren
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haufig starke Nichtlinearitaten aufweisen. Daher wird in der Praxis haufig das erweiterte
Kalman-Filter, auch Extended Kalman-Filter (EKF) genutzt, bei dem sowohl das Pro-
zessmodell, als auch das Messmodell durch eine nichtlineare Gleichung beschrieben wird.
Beide werden anschlieflend in jedem Zeitschritt linearisiert. (vgl. [80], [43], [76])

Im zeitdiskreten Fall berechnet sich die A-priori-Schatzung des Zustandes ¥y zum Zeit-
schritt k auf Basis des vorherigen Zustandes 7_; und der Eingangsgrofie i, beim EKF
somit direkt aus der nichtlinearen Funktion f:

Ty = f(Zp_1, U—_1)- (2.1)
Durch Linearisierung von f wird die Systemmatrix F' ermittelt:

_9f
- Oxl.

Th—1,U0p—1

F (2.2)

Hiermit kann die A-priori-Schétzung der Kovarianzmatrix P, wie folgt bestimmt wer-

den:
P.=F-P,-F' +Q. (2.3)

() bezeichnet dabei die Kovarianzmatrix des Prozessmodells.

Basierend auf der Messung z;, wird anschliefend der Korrekturschritt des Kalman-Filters
durchgefiihrt, bei dem auf Basis der A-priori-Schitzungen @y und Py die korrigierten
A-posteriori-Schétzungen 7 und P, berechnet werden.

Ur = Zx — h(Z) (2.4)

Sy =H-P.-H" +R

(2.5)
Kip=PF,-H" - 57! (2.6)
Tp = T + Ky - (2.7)

P,=(I-K; H)-P,. (2.8)

Hierbei bezeichnet g, das Messresiduum, S, ist die Kovarianz des Residuums, K}, ist
als Kalman-Verstarkung bekannt und R enthalt die Kovarianz des Messmodells. Analog
zu I im Pradiktionsschritt wird auch H durch die Linearisierung der Messfunktion A
bestimmt:

_ Oh

ozl
T

il (2.9)
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2.1.2.2 Partikelfilter

Ebenso wie das Kalman-Filter basiert auch das Partikelfilter auf dem rekursiven Bayes-
Filter. Es nutzt also Wahrscheinlichkeiten zur Darstellung der auftretenden Unsicherheiten
und verfiigt iiber eine Komponente zur Pradiktion der Zustidnde anhand eines System-
modells und eine Komponente zur Korrektur der Pradiktion auf Basis von Messdaten.
Anders als das Kalman-Filter ist das Partikelfilter allerdings nicht auf Gaufische Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen und deren Parameter Mittelwert und Kovarianz festgelegt.
Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen werden hier stattdessen durch eine finite Anzahl an
Samples, den sogenannten Partikeln, approximiert. Auf diese Weise konnen beliebige,
insbesondere auch multimodale Wahrscheinlichkeitsverteilungen realisiert werden. Zudem
konnen nichtlineare Prozess- und Messmodelle direkt genutzt werden, ohne durch die
anschliefende Linearisierung einen Genauigkeitsverlust in Kauf nehmen zu miissen. Beim
Partikelfilter ist die Genauigkeit der durch die finite Anzahl an Partikeln realisierten Ap-
proximation abhéngig von der Partikelzahl. Einer verbesserten Genauigkeit bei grofierer
Partikelzahl steht der steigende Rechenaufwand gegeniiber, der daher bei praktischen
Implementierungen im Allgemeinen deutlich tiber dem des Kalman-Filters liegt. (vgl.

[25], [24], 36], [80], [43])

Algorithmus 1 zeigt eine Pseudocode-Darstellung der dem Partikelfilter zugrunde liegen-
den Rechenschritte. Erfasst sind die Operationen, die in einem diskreten Zeitschritt, hier
beim Ubergang vom Zeitschritt k — 1 zum Zeitschritt k, ausgefithrt werden miissen.

Algorithmus 1 Zeitschritt Partikelfilter (Partikelset Y;_;, Input @, Messgrofie 2)

1: Erzeuge temporares Partikelset T7gpp mit N Partikeln

2: forn=1to N do

3:  Berechne mit Pradiktionsmodell und % neuen Zustand 27} fiir Partikel n

4:  Uberlagere 7@ mit zufilligem Modellfehler gemifi Wahrscheinlichkeitsverteilung
5. Berechne Gewicht w? des Partikels n aus Ubereinstimmung mit Messung 2,
6:  Fige das Partikel (Z}, w}) dem temporéren Partikelset Y7 gap hinzu

7: end for

8 forn =1to N do

9 Ziehe Partikel n aus Yppgy p; Wahrscheinlichkeit, n zu ziehen, entspricht w;
10:  Fiige 2} dem neuen Partikelset T hinzu

11: end for

12: return Partikelset T},

Ein wesentlicher Datentyp des Algorithmus ist das Partikelset T, das sich aus N einzelnen
Partikeln zusammensetzt. Die Zahl N kann dabei zunéchst als konstant angenommen
werden, prinzipiell sind aber auch Implementierungen des Algorithmus mit tiber der
Laufzeit variablen Partikelzahlen moglich und iiblich. Jedes Partikel besitzt zum einen

11
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eine Hypothese iiber den Zustand & des Systems, zum anderen verfiigt es tiber ein Gewicht
w.

Jeder Zeitschritt des Partikelfilters hat nun zum Ziel, aus dem Partikelset Yj,_; des
vorherigen Zeitschrittes das neue Partikelset T} zu ermitteln, wobei der Systeminput
iy, und die Messgrofle z;, des aktuellen Zeitschrittes verarbeitet werden. In Zeile 1 des
Algorithmus wird hierfiir zunéchst ein neues temporéres Partikelset Y7 gy p erzeugt, das
die selbe Partikelzahl wie Y;_; aufweist. AnschlieBend werden in den Zeilen 2 bis 7 fur
jedes Partikel aus Tj_; das Pradiktions- und das Messmodell angewendet. Nach der
Berechnung des Prozessmodells in Zeile 3 wird in Zeile 4 der Einfluss des Modellfehlers
berticksichtigt: Fiir jedes Partikel wird ein Modellfehler addiert, dessen Wert sich aus
einem zufalligen Ziehen aus der entsprechenden Wahrscheinlichkeitsverteilung ergibt. Zeile
5 enthalt die sich anschlieBende Berechnung des zugehorigen Gewichts w;' des Partikels
n, wobei die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Messmodells benétigt wird. wj! ist hierbei
definiert als die Wahrscheinlichkeit, die Messung 2 zu erhalten unter der Voraussetzung,
dass der Zustand Z} des entsprechenden Partikels vorliegt: w} = p(Z; | Z}). Jedes auf
diese Weise neu berechnete Partikel wird in Zeile 6 dem temporéiren Partikelset Yrgyp
hinzugefiigt.

Der zweite wesentliche Mechanismus des Partikelfilters, das sog. ,,Resampling® erfolgt in
den Zeilen 8 bis 11. Der Mechanismus kann als ein Aussortieren von Partikeln aufgefasst
werden, wobei die Partikel entfernt werden, die den Zustand des Systems nicht gut
abbilden. Als Merkmal fiir die Giite eines Partikels wird das Gewicht w verwendet. In
den Zeilen 9 und 10 werden also aus Yrgyp zufallig Partikel gezogen und dem neuen
Partikelset T hinzugefiigt, wobei die Wahrscheinlichkeit, ein bestimmtes Partikel zu
ziehen, durch sein Gewicht gegeben ist. Partikel mit grolen Gewichten werden hierbei
also moglicherweise mehrfach gezogen; Partikel, fiir die kleine Gewichte bestimmt wurden,
werden mit groflerer Wahrscheinlichkeit nicht gezogen. Das Resampling stellt somit sicher,
dass im Partikelset vor allem solche Partikel verbleiben, deren Zustand gut mit dem
Modell und der Messung tibereinstimmt. Auf diese Weise wird der durch das Partikelset
erzeugte Rechenaufwand auf die Bereiche hoher Wahrscheinlichkeiten konzentriert. (vgl.
[36], [80])

2.1.3 Simultane Lokalisierung und Kartierung

In Ergénzung zu satellitenbasierten Lokalisierungsmethoden sowie Sensorfusionsansét-
zen, die zusatzliche Bewegungsdaten eines Fahrzeuges einbeziehen, kann eine weitere
Verbesserung der Fahrzeuglokalisierung erreicht werden, wenn auch Informationen der
Umfeldsensorik genutzt werden. Durch den Abgleich von Umgebungsmerkmalen aus einer
digitalen Karte mit aktuellen Daten der Bordsensorik stehen zusétzliche Anhaltspunkte
fiir die Positionsbestimmung zur Verfiigung. Ist die digitale Karte im Vorhinein nicht

12
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bekannt, so ergibt sich das sogenannte Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)-
Problem. Dieses bezeichnet die Aufgabe, zugleich eine Karte des Fahrzeugumfeldes zu
erstellen und diese fiir die Verbesserung der Lokalisierungsgenauigkeit zu nutzen. Da
die Genauigkeit der Lokalisierung die Qualitidt der erzeugten Karte beeinflusst und
gleichzeitig die Genauigkeit der digitalen Karte wiederum einen wesentlichen Einfluss
auf die Genauigkeit der Lokalisierung hat, liegt eine grofle Herausforderung bei der
Konzeption von Algorithmen fiir das SLAM-Problem in der bestmdoglichen Kombination
und Ausnutzung der zur Verfiigung stehenden Informationen.

Die aus der Literatur bekannten SLAM-Ansétze konnen vor diesem Hintergrund in zwei
wesentliche Kategorien eingeteilt werden: Sogenannte Online-SLAM-Verfahren verfolgen
das Ziel, die aktuelle Pose eines Fahrzeuges zusammen mit der aktuellen Karte kontinuier-
lich zu schatzen und auf Basis neu eingehender Sensordaten inkrementell zu aktualisieren.
Ubliche Algorithmen fiir Online-SLAM sind Kalman-Filter [20] oder Partikelfilter [34].
Beim Offline-SLAM-Ansatz wird hingegen ein vollstandiger Satz aus Sensordaten im
Nachhinein verarbeitet, wobei das Ziel ist, die vollstdndige Sequenz aus Fahrzeugposen
sowie die vollstandige Karte zu rekonstruieren. Ein wesentlicher Unterschied besteht
somit darin, dass beim Offline-SLAM fiir die Bestimmung einer Fahrzeugpose nicht nur
die vorangegangenen Sensorinformationen, sondern auch spéter aufgezeichnete Sensor-
daten einbezogen werden konnen. Die gesuchten Zustédnde — Fahrzeugtrajektorie sowie
Kartenelemente — werden hierbei in der Regel auf Basis eines Optimierungsproblems
ermittelt, das alle Sensordaten als Randbedingungen beinhaltet. Fiir die Formulierung
dieses Optimierungsproblems hat sich die Strukturierung als Graph durchgesetzt, weshalb
entsprechende Ansétze haufig unter der Bezeichnung GraphSLAM zu finden sind. [35] Ein
umfassender Uberblick iiber verschiedene SLAM-Verfahren ist in [19] gegeben. Fiir die
vorliegende Arbeit ist inbesondere das Offline-SLAM-Problem von Bedeutung, weshalb
im Folgenden vertiefend auf die Grundlagen von GraphSLAM-Verfahren eingegangen
wird.

Graphenbasierte SLAM-Algorithmen konnen in zwei wesentliche Funktionsmodule unter-
teilt werden. Das sogenannte Frontend ist spezifisch fiir das genutzte Sensorsetup sowie
fiir die Definition der digitalen Karte und erfiillt die Aufgabe, das Optimierungsproblem
in Form eines Graphen aufzustellen. Abbildung 2.1 visualisiert beispielhaft einen solchen
Graphen, der sich aus Knoten und Kanten zusammensetzt. Die Knoten bezeichnen
hierbei die zu optimierenden Zustande. Einerseits sind dies die Fahrzeugposen zu allen
betrachteten diskreten Zeitpunkten; andererseits werden so auch die fiir die Orientierung
genutzten Kartenelemente, z.B. vom Fahrzeug detektierte Landmarken, modelliert. Die
Kanten verbinden bestimmte Knoten miteinander, zu deren relativer Lage Sensordaten
zur Verfiigung stehen. Jede Kante enthélt neben der gemessenen Lagebeziehung auch
Informationen iiber die Unsicherheit der Messung in Form einer Informationsmatrix, die
als Gewichtungsfaktor fiir den Einfluss der Kante auf den zu minimierenden Gesamtfehler
interpretiert werden kann. Beispiele fiir Typen von Kanten eines SLAM-Graphen sind:
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Knoten Kanten
> Fahrzeugpose ------ Odometrie
Landmarke

> F Landmarke o Loop Closing

Abb. 2.1: Beispiel fiir die Struktur des Graphen eines SLAM-Problems

e Odometrie: Verkniipfung aufeinander folgender Knoten durch die Auswertung
von Raddrehzahlsensoren

o Inertialmessdaten: Auswertung von translatorischen Beschleunigungs- und rota-
torischen Drehrateninformationen ebenfalls zur Verkniipfung aufeinander folgender
Knoten

o GNSS: Positionsschatzung des Fahrzeuges zu einem definierten Zeitpunkt

o« Landmarken: Abbildung der Lage einer detektierten Landmarke relativ zur
Fahrzeugpose zum Zeitpunkt der Beobachtung

o Loop Closing: Erfassung der relativen Transformation zwischen zwei Posen mit
groferem zeitlichen Abstand bei Wiederkehr des Fahrzeuges in einen zuvor bereits
befahrenen Bereich

o Paarweiser Vergleich: Ermittlung der Transformation zwischen zwei nicht
notwendigerweise aufeinander folgenden Fahrzeugposen etwa durch das relative
Ausrichten von Laserscans

Zur Vervollstandigung des Optimierungsproblems wird nach der Definition der Knoten
und Kanten des Graphen eine Initialisierung aller Zustinde vorgenommen. Diese kann
etwa auf der Pradiktion aller Posen mittels Odometrie-Messungen ausgehend von einer
Startbedingung oder auf GNSS-Informationen beruhen.
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Dem Backend wird der vom Frontend erzeugte Graph tibergeben, sodass dort das
zugrunde liegende Optimierungsproblem gelost werden kann. Da die oben beschriebenen
Randbedingungen des Graphen im Allgemeinen durch nichtlineare Funktionen beschrieben
werden, erfolgt die Losung iiblicherweise durch iterative, numerische Verfahren. Ein weit
verbreiteter Ansatz zur Losung des nichtlinearen Optimierungsproblems besteht in der
Anwendung des GauB-Newton-Verfahrens. Ausgangspunkt fiir das Verfahren ist die
Fehlerfunktion, welche durch die Summe der gewichteten Fehler aller Kanten definiert ist.
Diese wird zunachst mittels einer Taylorentwicklung 1. Ordnung um den initialen Zustand
linearisiert. Das so erzeugte lineare Least-Squares-Problem kann dann direkt gelost und
das sich ergebende Inkrement zur initialen Schatzung addiert werden. Diese drei Schritte
— Linearisierung im Arbeitspunkt, Losung des linearen Systems, Aktualisierung des
Arbeitspunktes — werden bis zum Erreichen eines Abbruchkriteriums iterativ wiederholt.

[47]

In praktischen Anwendungen kann die Anzahl an Knoten und Kanten und damit die Di-
mension des Optimierungsproblems sehr groff werden. Eine wesentliche Herausforderung
liegt daher in der Realisierung von fiir die Anwendung hinreichend kleinen Rechenzeiten.
Hierbei kann ausgenutzt werden, dass die sich ergebenden Matrizen des Optimierungs-
problems aufgrund der speziellen Struktur des Graphen im Allgemeinen diinn besetzt
sind. Ublicherweise beziehen sich die meisten Verkniipfungen innerhalb des Graphen auf
aufeinanderfolgende oder nah beieinander liegende Zustinde. Zudem erzeugen Kanten
stets ausschliellich Abhéngigkeiten zwischen genau zwei Knoten. Durch die Anwendung
der Cholesky-Zerlegung konnen daher sehr effiziente Solver umgesetzt werden, die der
diinn besetzen Systemstruktur Rechnung tragen. Ein Beispiel fiir eine frei verfiighare
Softwarebibliothek fiir diese Aufgabe ist CHOLMOD [21]. Mit g2o existiert zudem ein
vollstandiges Framework zur Losung von GraphSLAM-Problemen, das die vorgenannte
Bibliothek integriert [47].

2.1.4 Ausrichtung von Punktwolken

Werden zur Unterstiitzung der Fahrzeuglokalisierung Daten eines Laserscanners oder
Radarsensors eingesetzt, so liegen die Sensordaten tiblicherweise in Form von Punktwolken
vor. Jeder Punkt der Punktwolke besitzt dabei eine eindeutige zwei- oder dreidimen-
sionale Koordinate und représentiert eine einzelne Abstandsmessung des Sensors. Um
die Information der Punktwolken fiir die Lokalisierung nutzbar zu machen, kann durch
paarweisen Vergleich zweier Datensétze diejenige Transformation ¢ gefunden werden, mit
der beide Punktwolken optimal aneinander ausgerichtet werden kénnen. Die so ermittelte
Transformation lisst dann einen Riickschluss auf die Anderung der Sensorposition, also
die relative Bewegung des Fahrzeuges zwischen beiden Zeitpunkten zu. Abbildung 2.2
zeigt beispielhaft zwei Punktwolken eines LiDAR-Sensors, die aus zwei verschiedenen
Perspektiven in einem Parkhaus aufgezeichnet und anschliefend ausgerichtet wurden.
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Initiale Punktwolke
Ausgerichtete Punktwolke
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Abb. 2.2: Ausrichtung zweier Punktwolken eines LiDAR-Sensors

In der Literatur finden sich zahlreiche Ansétze zur rechenzeiteffizienten und préazisen
Ausrichtung von Punktwolken. [11] liefert eine Ubersicht der iiblichen Verfahren und stellt
spezifische Eigenschaften im Hinblick auf Genauigkeit und Rechenzeit gegentiber. Fiir
die vorliegende Arbeit sind insbesondere der Iterative Closest Point (ICP)-Algorithmus
sowie das direkte Scan-Matching von Bedeutung, weshalb im Folgenden die Grundziige
dieser Verfahren vorgestellt werden.

2.1.4.1 Iterative Closest Point-Algorithmus

ICP wurde urspriinglich in [13] eingefiithrt und beschreibt einen iterativen Algorithmus
zur bestmoglichen Ausrichtung zweier Punktwolken einer als statisch angenommenen
Umgebung. Die Qualitidt der Ausrichtung kann durch die Summe der Abstandsfehler
zwischen korrespondierenden Punkten beider Punktwolken beschrieben werden. Sind
die Korrespondenzen zwischen allen Punkten beider Punktwolken bekannt, so kann
die Transformation zur optimalen Ausrichtung beider Punktwolken als Losung eines
linearen Least-Squares-Problems mittels einer Singularwertzerlegung direkt berechnet
werden. Da die optimalen Korrespondenzen allerdings im Allgemeinen nicht bekannt
sind, nutzt der ICP-Ansatz ein iteratives Schema, das in Abbildung 2.3 in Form eines
Aktivitdtsdiagrammes dargestellt ist.

Ausgangspunkt fiir den Algorithmus sind die beiden auszurichtenden Punktwolken in
ihrer initialen, nicht ausgerichteten Lage. Der Algorithmus ermittelt nun zunéchst auf
Basis einer einfachen Metrik Punktkorrespondenzen. Héufig wird hierfiir ein ,néchster
Nachbar“-Ansatz genutzt; zu jedem Punkt der auszurichtenden Punktewolke wird also in
der Referenzpunktwolke der Punkt mit der geringsten euklidischen Distanz ausgewahlt.
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Punktwolken in
initialer Ausrichtung

Finde Korrespondenzen

v

Minimiere Abstandsmetrik,

berechne Transformation

v

Transformiere die aus-
zurichtende Punktwolke

Transformation fur

optimale Ausrichtung

Abb. 2.3: Aktivitdtsdiagramm des ICP-Algorithmus

Anschlielend wird die Transformation berechnet, die die Summe der entsprechenden
Abstandsfehler minimiert und somit fiir die angenommenen Korrespondenzen die best-
mogliche Losung darstellt. Die auszurichtende Punktewolke wird darauthin mit dieser
Transformation transformiert. Da die auf Basis der initialen Ausrichtung ausgewéhlten
Korrespondenzen im Allgemeinen nicht optimal sind, erfolgt eine iterative Wiederho-
lung der drei beschriebenen Hauptschritte: Zunéchst werden also neue Korrespondenzen
auf Basis der transformierten Punktwolken ermittelt; anschlieBend wird eine erneute
Optimierung und Transformation der auszurichtenden Punktwolke vorgenommen. Ein
Abbruchkriterium definiert schliellich das Ende des Algorithmus, etwa auf Basis einer
maximalen Anzahl an Iterationsschritten oder der Unterschreitung einer Schwelle fiir die
durch den letzten Iterationsschritt hervorgerufene Anderung. [68], [69]
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Eine grundlegende Voraussetzung fiir die Anwendbarkeit von ICP ist die Verfiigbarkeit
einer ndherungsweise korrekten initialen Ausrichtung. Ist diese zu ungenau, besteht die
Gefahr, dass der I[CP-Algorithmus nicht die optimale Ausrichtung ermitteln kann, sondern
gegen ein lokales Minimum konvergiert.

(a) (b)

Pref %

€Ep2p 6p?e

Da Pa

Abb. 2.4: Verschiedene Abstandsmetriken bei ICP-Algorithmen. (a) Punkt-zu-Punkt, (b)
Punkt-zu-Ebene

Verschiedene Varianten existieren bei ICP-Ansétzen fiir die Definition der zu minimieren-
den Abstandsfehler korrespondierender Punkte. Abbildung 2.4 zeigt schematisch zwei
ibliche Varianten: Bei der einfachsten ,,Punkt-zu-Punkt-Metrik“ wird fir den Abstands-
fehler die euklidische Distanz e, zwischen den korrespondierenden Punkten p, und
Pref gewéhlt. Die ,Punkt-zu-Ebene-Metrik® ermittelt fiir eine kleine Umgebung jedes
Punktes der Referenzpunktwolke p,.f eine lokale Tangentialebene und berechnet sodann
die senkrechte Distanz ey, des korrespondierenden Punktes der auszurichtenden Punkt-
wolke p, zu dieser Tangentialebene. Trotz geringfligig hoheren Rechenaufwandes fiir die
Losung des sich ergebenden Optimierungsproblems wird hiermit haufig eine schnellere
und robustere Konvergenz erzielt. [40]

Die freie Softwarebibliothek Point Cloud Library (PCL) enthélt rechenzeiteffiziente
Implementierungen aller iiblichen ICP-Varianten [69].

2.1.4.2 Scan-Matching

Neben dem iterativen ICP-Ansatz kommt in der Literatur auch eine direkte Methode zur
Ausrichtung von Punktwolken haufig zum Einsatz, die auf [60] basiert. Die grundlegende
Idee besteht darin, die Transformation ¢ = (Az, Ay, Ay) fiir die optimale Ausrichtung
einer Punktwolke an der Referenz durch eine systematische Suche zu finden. Hierfiir wird
der Raum der moglichen Transformationen in den drei Koordinaten Az, Ay und Ay
diskretisiert und mittels der Brute-Force-Methode abgesucht. Das Grundprinzip besteht
also darin, alle méglichen Transformationen zu priifen und diejenige Transformation zu
ibernehmen, die zu der besten Ubereinstimmung der Punktwolken fiihrt. Der prinzipielle
Ablauf dieses Scan-Matching-Verfahrens ist in Algorithmus 2 dargestellt.
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Algorithmus 2 Scan-Matching (Referenz-Punktwolke M, gemessene Punktwolke Z,
Suchraum R, R;, R,)

1: Erzeuge Matrix W fiir das Wahrscheinlichkeitsfeld, Initialisiere mit 0

2: Erzeuge Vektor t;m fir optimale Transformation, Initialisiere mit 0

3: Erzeuge Variable v, fiir optimale summierte Wahrscheinlichkeit, Initialisiere mit 0
4: for all Punkte m; in der Referenz-Punktwolke M do

5. for all Zellen j im Wahrscheinlichkeitsfeld W in der Umgebung von m,; do
6: Berechne Wahrscheinlichkeit w; rgayp fiir Messecho in Zelle j aufgrund von m;
T if Wi TEMP > Wj then

8: Aktualisiere w; mit w; rpmp

9: end if

10:  end for

11: end for

12: for all Rotationen Ay, im Suchraum R, do

13:  Transformiere Punktwolke Z mit Ay;

14:  Projiziere transformierte Punktwolke Z auf Zellen von W

15:  for all Verschiebungen Az im Suchraum R, do

16: for all Verschiebungen Ay im Suchraum R, do

17: Transformiere Punktwolke Z um Az und Ay durch Indexverschiebung
18: Berechne summ. Wahrscheinlichkeit vrgyp der akt. Transf. mittels W
19: if vrgymp > Uopt then

20: Aktualisiere vy, mit vrpyp

21: Aktualisiere f;pt mit aktueller Transformation

22: end if

23: end for

24:  end for

25: end for

26: return optimale Transformation t_;pt

Ein wesentliches Problem des Brute-Force-Ansatzes besteht darin, dass ein Kompro-
miss zwischen einer moglichst kleinen Diskretisierung des Suchraumes im Interesse einer
préazisen Losung und der Vermeidung einer iibermafligen Rechenzeit aufgrund zu vieler
zu berechnender Transformationen gefunden werden muss. Hierfiir sieht [60] mehrere
Mechanismen vor, die das Verfahren prinzipiell fiir Anwendungen der echtzeitfdhigen
Lokalisierung nutzbar machen. Zunachst wird die Metrik betrachtet, anhand derer jede
Transformation im Hinblick auf ihre Qualitat bewertet wird. Optimal wére die Berech-
nung der bedingten Wahrscheinlichkeit p(Z'| £, M), die Messung Z zu erhalten, wenn die
zu testende Transformation ¢ sowie die Referenzkarte M gegeben sind. Die Bestimmung
dieser Wahrscheinlichkeit wiirde allerdings die Auswertung eines inversen Sensormodells
fiir jeden Punkt der Punktwolke innerhalb der Brute-Force-Schleife iiber alle Transforma-
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tionen bedingen. Wie Algorithmus 2 zeigt, wird dieser Rechenaufwand vermieden, indem
die Vorabberechnung eines diskretisierten Wahrscheinlichkeitsfeldes (engl. ,likelihood
field“) in den zweidimensionalen, kartesischen Koordinaten der Referenzkarte erfolgt. Die
Wahrscheinlichkeiten der Zellen des Wahrscheinlichkeitsfeldes werden dabei ausgehend
von jedem belegten Punkt m; der Referenzkarte ermittelt. Anhand der angenommenen
Unsicherheit des genutzten Sensors wird bestimmt, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist,
eine Messung in einer zu m; benachbarten Zelle des Wahrscheinlichkeitsfeldes zu erhalten,
wenn der Sensor eigentlich m; detektiert hat. Ist das Wahrscheinlichkeitsfeld vollsténdig
berechnet, so kann darin der Wahrscheinlichkeitswert jedes Messpunktes einer transfor-
mierten Punktwolke direkt abgelesen werden. Innerhalb der Brute-Force-Schleife muss
damit lediglich das Auslesen aus dem Wahrscheinlichkeitsfeld als relativ kostengtinstige
Rechenoperation sehr oft durchgefiihrt werden.

Neben der Vorberechnung des Wahrscheinlichkeitsfeldes besteht ein weiterer, die Effizienz
steigernder Mechanismus darin, die rotatorische Transformation Ay in der duflersten
Schleife des Suchraumes durchzufiihren, sodass diese Operation nur vergleichsweise selten
anfallt. Ist eine Punktwolke beziiglich der Rotation in das Koordinatensystem der Refe-
renzkarte transformiert, so kann der translatorische Suchraum mit wesentlich geringerem
Rechenaufwand durchlaufen werden: Indem fiir das Wahrscheinlichkeitsfeld und die
Diskretisierung des Suchraumes in Az und Ay die gleiche Schrittweite definiert wird,
entspricht das Absuchen der translatorischen Koordinaten einfachen Indexverschiebun-
gen.

Ein letzter, wesentlicher Beitrag zur Echtzeitfahigkeit des Scan-Matching-Verfahrens
besteht in der Wahl zweier unterschiedlich genauer Diskretisierungsstufen. Es wird
demnach zunachst eine Brute-Force-Suche mit grober Diskretisierung durchgefiihrt, bei der
Bereiche der Transformation ¢ identifiziert werden, in denen hohe Wahrscheinlichkeitswerte
erreicht werden. Diese Bereiche werden anschlielend mit der feineren Diskretisierung
abgesucht, sodass zugleich eine hohe Genauigkeit des Matchings erzielt werden kann. Aus
Griinden der Ubersichtlichkeit ist dieser Mechanismus in Algorithmus 2 nicht erfasst.

Im Vergleich zum ICP-Verfahren bietet das direkte Scan-Matching mehrere Vorteile: Es
ist nicht fiir die Konvergenz in lokale Minima anfillig und benétigt keine gute initiale
Ausrichtung der Punktwolken. Nachteilig ist die durch die Diskretisierung prinzipbe-
dingt begrenzte Genauigkeit sowie der trotz aller Optimierungen vergleichsweise hohe
Rechenaufwand. Soll dieser reduziert werden, so darf der Suchraum nicht ibermafig
grof} sein, sodass in der Praxis ebenso wie beim ICP-Algorithmus auf eine grobe initiale
Ausrichtung vertraut werden muss.
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2.2 Digitale Karten

Ein wesentlicher Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit liegt in der Nutzung digitaler
Karten zur Verbesserung der Lokalisierung automatisierter Fahrzeuge. In den folgenden
Abschnitten werden daher grundlegende Definitionen, Transformationen und Algorithmen
eingefiihrt, auf denen das hier entwickelte System aufbaut.

2.2.1 Koordinatensysteme und Transformationen
Eine wichtige Grundlage fiir die Kartierung und Navigation sind Konventionen tiber die

verwendeten Koordinatensysteme. In der vorliegenden Arbeit wird auf drei wesentliche
Systeme Bezug genommen, deren Definition im Folgenden erldutert wird.

A ZECEF

Null-
meridian

TECEF

Abb. 2.5: Koordinatensysteme fiir Kartierung und Lokalisierung

Zur eindeutigen Beschreibung von Positionen auf der Erde wird ein Koordinatensystem
verwendet, dessen Achsen im Bezug zur Erde fest sind. Das Earth Centered, Earth
Fixed (ECEF)-Koordinatensystem ist ein kartesisches System, dessen Ursprung im
Mittelpunkt des die Erde abbildenden Rotationsellipsoids liegt. Die x-Achse schneidet
den Nullmeridian, - und y-Achse liegen in der Aquatorialebene. Die z-Achse entspricht
der Drehachse der Erde. Um Positionen in Latitude, Longitude, Height (LLH), also
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in Form von Breitengrad ¢, Lingengrad A und Hohe h angeben zu koénnen, ist ein
Erdmodell erforderlich. In dieser Arbeit wird aufgrund seiner weiten Verbreitung sowie
der Verwendung in GNSS das World Geodetic System 1984 (WGS84) genutzt. Das
System definiert die Parameter eines Referenzellipsoiden mit dem Ziel, die Erdoberflache
moglichst genau abzubilden. Fiir die Umrechnung von LLH- in ECEF-Koordinaten werden
die Parameter aus [23] verwendet. Die entsprechenden Formeln sind in [87] gegeben.

Fiir die lokale Navigation wird ein kartesisches Koordinatensystem genutzt, bei dem
die z- und die y-Achse eine Ebene aufspannen, welche tangential zur Erdoberfliche in
einem definierten Referenzpunkt liegt. Beim East, North, Up (ENU)-System ist hierbei
die xz-Achse in Richtung Osten definiert, die y-Achse weist nach Norden und die z-Achse
weist senkrecht zur Erdoberfliche nach oben. Die Transformationen zwischen ECEF- und
ENU-Koordinaten sind in [90] gegeben.

Abbildung 2.5 zeigt die Lage des ECEF-, des WGS84- sowie eines ENU-Koordinatensys-
tems im Bezug zur Erde.

2.2.2 Gitterbasierte Belegungskarten

Eine verbreitete Methode zur Aufbereitung von Kartierungsinformationen, die auch in
der vorliegenden Arbeit eingesetzt wird, ist die Erstellung gitterbasierter Belegungskarten.
Diese auch als ,,Occupancy Grid Maps“ bekannten Karten unterteilen die kartierte Region
mittels eines in der Regel dquidistant gewahlten Rasters in diskrete Gitterzellen, von de-
nen jede eine Belegungswahrscheinlichkeit p mit p € [0, 1] aufweist. Als ,belegt® gilt eine
Zelle dann, wenn sich an der entsprechenden Stelle ein unpassierbares Objekt, etwa eine
Héauserwand oder ein geparktes Fahrzeug, befindet. Zellen mit der Belegungswahrschein-
lichkeit 0 werden als hindernisfrei und somit passierbar angesehen. Die probabilistische
Betrachtung ermoglicht es, die Informationen mehrerer einzelner Beobachtungen — etwa
mehrerer Kamerabilder oder mehrerer LIDAR-Abstandsmessungen — in die Berechnung
des Belegungswertes einzubeziehen und gegebenenfalls variabel zu gewichten.

Um bei der Aktualisierung der Belegungswahrscheinlichkeit einer Zelle numerische Proble-
me im Fall von Wahrscheinlichkeitswerten nahe 0 oder 1 zu vermeiden und zugleich eine
rechenzeiteffiziente Formulierung zu nutzen, werden fiir gitterbasierte Belegungskarten
iiblicherweise logarithmische Wahrscheinlichkeiten eingesetzt. Die Wahrscheinlichkeit
p(z) eines Zustandes x wird hierfiir durch Logarithmieren in eine logarithmische Wahr-
scheinlichkeit /(z) umgerechnet:

l(z) =In ——— (2.10)

Es gilt nun [(x) € [—o0, 00].
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In umgekehrter Richtung kann aus der logarithmischen Wahrscheinlichkeit [(x) die
Wahrscheinlichkeit p(z) wieder wie folgt gewonnen werden:

1

C1+exp(l(z) (2.1

p(z) =1

Die Verarbeitung einer neuen Messung z; zum Zeitpunkt ¢ erfolgt bei Verwendung
logarithmischer Wahrscheinlichkeiten als rechentechnisch schnell ausfiihrbare Addition:

p(z | z)

li(z) = l—1(z) + log T—pl|2) T p)

(2.12)

Hierbei bezeichnet p(x | z:) die Wahrscheinlichkeit des Zustandes = — also etwa des
,belegt“-Zustandes einer Gitterzelle — auf Basis der aktuellen Messung z;. Das p(x | z)
zugrunde liegende Messmodell kann anwendungsspezifisch gewéhlt werden. Der Ausdruck
log £ @) wird oft als o abgekiirzt und bezeichnet die initiale Belegungswahrscheinlichkeit.

1—p(x)
[80]
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3 Kartengestiitzte Lokalisierung

Als wesentlicher Baustein des vorliegenden Konzeptes zur hochgenauen Fahrzeuglokalisie-
rung mittels infrastrukturbasiert verwalteter digitaler Karten wird im folgenden Kapitel
die fahrzeugseitige Komponente des Systems vorgestellt. Diese Komponente nutzt die von
der Infrastrukturseite bereitgestellte digitale Karte, um beim Durchfahren des kartieren
Bereiches eine hochgenaue Positionsbestimmung in Echtzeit unter Verwendung von Daten
eines LiDAR-Sensors zu realisieren.

Im Folgenden werden zunéchst die Anforderungen an das Verfahren zur kartenbasierten
Lokalisierung im vorliegenden Anwendungsfall spezifiziert. Anschlieend wird ein Uber-
blick iiber den Stand der Forschung zu entsprechenden Echtzeitlokalisierungsverfahren
gegeben, woraus sich die Systemspezifikation des hier eingesetzten Lokalisierungsverfah-
rens ableiten lésst. Die Umsetzung erklart schliefilich im Detail die Funktionsweise, die
Implementierung auf dem Testtriger sowie die Parametrierung des Systems.

3.1 Anforderungen

Wesentliche Anforderungen an das Fahrzeugsystem zur kartengestiitzten Lokalisierung
lassen sich zunéachst aus der verfligharen Hardware zur Datenverarbeitung und der
vorgesehenen Sensorik ableiten. Als Zielsystem wird in der vorliegenden Arbeit ein
Linux-basierter eingebetteter Prototypencomputer verwendet, der mit einem Intel x86-
Mehrkernprozessor ausgestattet ist. Der Lokalisierungsalgorithmus muss auf diesem
System zuverléssig in Echtzeit lauffihig sein. Zudem soll die Software den aktuellen
Entwicklungen im Fahrzeugbereich entsprechend zur parallelisierten Nutzung der vier zur
Verfiigung stehenden Rechenkerne geeignet sein [42][30]. Im Hinblick auf die Sensorik wird
fiir die Umfelderfassung auf einen 360° LiDAR-Sensor zuriickgegriffen, der geometrische
Information aus der Fahrzeugumgebung in Form von Punktwolken zur Verfiigung stellt.
Prinzipiell kdmen fiir diese Aufgabe auch andere Sensortechnologien wie etwa RADAR
oder Kameras infrage; aufgrund der weiten Verbreitung von LiDAR im Bereich des
autonomen Fahrens und der besonders guten Nutzbarkeit von LiDAR-Daten zur prézisen
Abbildung von komplexen geometrischen Strukturen beschrinkt sich die vorliegende
Arbeit auf Laser-basierte Umfeldsensorik.
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Neben LiDAR steht fiir die ndherungsweise globale Lokalisierung ein kostengiinstiges
Einfrequenz-GNSS-System zur Verfiigung und es kénnen Raddrehzahlen sowie Daten
einer Inertialmesseinheit genutzt werden. Aufgrund der verpflichtenden Verfiigharkeit des
Européischen Notrufsystems Emergency Call (eCall) [27] sowie eines elektronischen Stabi-
litatsprogramms [26] in allen in Europa zugelassenen Fahrzeugen sind diese Sensorsysteme
in aktuellen PKW grundsatzlich verfiighar.

Das vorgesehene Anwendungsszenario betrifft Fahrten im innerstéddtischen Umfeld, ins-
besondere in Kreuzungsbereichen. Hieraus lassen sich fiir automatisierte Fahrzeuge
Geschwindigkeiten bis maximal 50 km h=! ableiten. Im Hinblick auf die Samplerate ergibt
sich die Anforderung, die Positionsinformation mit mindestens 50 Hz bereitzustellen, was
zu einer maximalen Wegstrecke von 28 cm zwischen den Positionsdaten fithrt. Es wird
erwartet, dass die erreichbare Genauigkeit des Lokalisierungssystems in dieser Grofenord-
nung liegt, sodass sich mit der geforderten Samplerate eine realistische ortliche Auflosung
ergibt.

Beziiglich der Verwendung von GNSS birgt das innerstadtische Szenario aufgrund von
potenziell enger Bebauung mit zahlreichen Storfaktoren auf den Satellitenempfang ein
besonders grofles Risiko von Signalausféillen oder grofien Fehlern in der Positionslosung.
Das Lokalisierungssystem muss gegen diese Fehler robust sein, also auch dann eine
zuverlassige Position liefern, wenn keine oder nur gestorte GNSS-Signale verfiigbar sind.
Eine weitere Robustheitsanforderung betrifft Abweichungen zwischen der digitalen Karte
und der realen Situation im Fahrzeugumfeld. Zwar sind durch die kontinuierliche Ak-
tualisierung des Kartenmaterials fundamentale Unterschiede unwahrscheinlich, trotzdem
sind im dynamischen innerstidtischen Umfeld kurzfristige Anderungen der geometrischen
Konstellation zu erwarten, die nicht immer bereits in der Karte reprasentiert sein miissen.
Die Funktionsfahigkeit der Lokalisierung muss also fiir nicht perfektes Kartenmaterial
sichergestellt werden.

Beim Einfahren in den kartierten Bereich stehen dem Fahrzeug iiblicherweise noch keine
hochgenauen Positionsdaten zur Verfiigung, sodass eine Initialisierung des kartenbasierten
Lokalisierungsverfahrens auch mit einer ungenauen Ausgangsposition gewéahrleistet sein
muss. Im Anschluss wird eine schnelle Konvergenz zur korrekten Positionslosung gefordert.
Das Kartenformat fiir die kartengestiitzte Lokalisierung ergibt sich aus den in Kapitel
4.3 definierten Randbedingungen. Als Ausgangsdaten werden georeferenzierte Positionen
sowie die Fahrzeugorientierung im WGS84-Koordinatensystem gefordert.

Fiir einige der vorgenannten Anforderungen konnen auf Basis des Anwendungsszenarios
keine sinnvollen quantitativen Grenzwerte vorgegeben werden. In Kapitel 5 werden die
mit dem vorgeschlagenen Verfahren erreichbaren Kennwerte quantitativ untersucht und
diskutiert. Eine Zusammenfassung der fiir die kartengestiitzte Lokalisierung definierten
Anforderungen zeigt Tabelle 3.1.
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Tabelle 3.1: Anforderungen Kartengestiitzte Lokalisierung

Merkmal Anforderung
Zielhardware Protoypensteuergeriat mit Mehrkernarchitektur
. 360° LiDAR, Einfrequenz-GNSS, Raddrehzahlsignale,
Sensorik . S
Inertialmesseinheit
Samplerate 50 Hz

Robustheit gegen gestorten GNSS-Empfang und voll-
standigen Signalausfall

Datenformat digitale Karte | georeferenzierte Linienkarte gemafl Kapitel 4.3
Robustheit gegen Abweichungen von digitaler Karte
und realem Umfeld

Ausgabe von Position und Orientierung im WGS84-
Koordinatensystem

GNSS-Verfiigbarkeit

Unsicherheit digitale Karte

Datenformat Positionslosung

3.2 Stand der Forschung

Die Lokalisierung von Fahrzeugen mittels digitaler Karten ist seit vielen Jahren Ge-
genstand der Forschung. Zahlreiche Publikationen beschreiben vielfaltige Verfahren zur
Losung dieses Problems, wobei ein breites Spektrum an Karten, Sensoren und Algorithmen
zum Einsatz kommt. Im Folgenden werden daher die relevantesten Veréffentlichungen ana-
lysiert und es wird eine Klassifikation nach den wesentlichen Unterscheidungsmerkmalen
vorgenomimen.

3.2.1 Kartierte Merkmale

Eine sehr wesentliche Unterscheidung der Lokalisierungsverfahren kann nach den fir
die Lokalisierung genutzten Merkmalen erfolgen. Bei der Konzeption des Lokalisierungs-
verfahrens muss festgelegt werden, welche Umgebungsmerkmale in der digitalen Karte
gespeichert und damit auch beim Durchfahren des kartierten Bereiches von den Fahr-
zeugsensoren detektiert werden sollen. Prinzipiell sind fiir die Konzeption der digitalen
Karte zwei grundsétzliche Ansétze moglich: Dichte / kontinuierliche Karten enthalten
alle Informationen, die bei einer ununterbrochenen Abtastung der Umgebung mit einem
definierten Messverfahren gewonnen wurden. Landmarkenbasierte Karten konnen dagegen
als eine Liste spezifischer Landmarken mit ihrer jeweiligen Geoposition betrachtet werden
— die Umgebungsinformation ist hier also in diskreten Punkten konzentriert. Tabelle 3.2
zeigt eine Ubersicht der analysierten Quellen mit einer Einordnung entsprechend der
kartierten Merkmale.
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Tabelle 3.2: Literaturiibersicht Kartierte Merkmale

Kartentypen Publikationen
Fahrbahnmarkierungen [54], [71], [46], [62], [51]
Straflenbegrenzungen [71], [62]

Landmarker. Bordsteine [54], [64]
basiort Vertikale, zylindrische Objekte [71], [46], [78]
Gebaudefassaden [46]
RADAR-Landmarken [51]
LiDAR-Landmarken [72]
Gitterbasierte 2D-Belegungskarte [7], [66]
Dicht / GauBprozess-Belegungskarte [37], [59]
Lontinuierlich Reflektivitatskarte der Strafienoberflache | [89], [49], [50]
Vertikale 2D-Rasterkarte [81]
Gitter der Fahrbahntopologie [54]

Eine weit verbreitete Methode zur kontinuierlichen Kartierung besteht in der Nutzung
von zweidimensionalen gitterbasierten Belegungskarten (,,Occupancy Grid Maps®, siehe
Kapitel 2.2.2). Hierbei wird davon ausgegangen, dass jeder Ort einen von zwei Zustanden
aufweisen kann — belegt oder nicht belegt. Durch die Diskretisierung der Umgebung mit
einem iiblicherweise dquidistanten Gitter entsteht ein Netz aus Gitterzellen, die diese
Zustéinde widerspiegeln. Aufgrund von Messunsicherheiten treten bei der Kartierung
im Allgemeinen widerspriichliche Informationen beziiglich des Belegungszustandes der
Zellen auf, sodass zumeist kontinuierliche Belegungswahrscheinlichkeiten im Intervall [0, 1]
betrachtet werden, die anhand der zur Verfiigung stehenden Informationen probabilistisch

angepasst werden. Beispiele fiir entsprechende Lokalisierungssysteme auf Basis von
LiDAR-Daten liefern 7] und [66].

Neben geometrischen Belegungsinformationen konnen mittels gitterbasierten Karten
auch Helligkeitsunterschiede der Bodenebene, speziell der Fahrbahnoberfliche abgebildet
werden. Entsprechende Arbeiten in [49], [50] und [89] verwenden hierfiir Messungen zur
Infrarotreflektivitat der Fahrbahnoberflache, sodass insbesondere Fahrbahnmarkierungen
in der Karte erfasst werden. Als Erweiterung zu diskreten Gittern kommen in diesem
Kontext auch Gaufische Prozessmodelle zum Einsatz, die es ermoglichen, die rdumlichen
Belegungswahrscheinlichkeiten durch kontinuierliche Funktionen zu beschreiben [59],

137].

Neben den o.g. weit verbreiteten Methoden zur dichten bzw. kontinuierlichen Kartierung
werden in der Literatur auch einige spezielle Verfahren beschrieben, die ebenfalls die-
ser Klasse zugeordnet werden kénnen. In [81] wird eine zweidimensionale Rasterkarte
vorgestellt, die vertikal an beiden Straflenrdandern angeordnet ist und deren Zellen die
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Abstéande zu den nichsten Hindernissen in horizontaler Richtung als Tiefenwerte codieren.
Ein gleichmafiges Gitter von geometrischen Punkten auf der Fahrbahnoberflache, die
somit die Topologie der Strae abbilden, ist Teil der Lokalisierungslésung in [54].

Fir die Klasse der landmarkenbasierten Verfahren finden sich in der Literatur vielfaltige
Implementierungen, wobei der Auswahl der genutzten Landmarken eine wichtige Bedeu-
tung zukommt. Aufgrund ihrer grofien Verfiigbarkeit, der mit verschiedenen Sensoren
recht zuverldssigen Erkennbarkeit sowie der weitgehenden Unveranderlichkeit spielen
Fahrbahnmarkierungen im Bereich der landmarkenbasierten Verfahren eine grofie Rolle.
Da solche Markierungen zudem zum Grofiteil aus einfachen linienférmigen Primitiven
aufgebaut sind, kénnen sie speicherplatzeffizient in digitalen Karten abgelegt werden.
Einige Beispiele fiir diese Technologie finden sich unter anderem in [51], [62] und [46].

Alternativ oder zusétzlich zu Fahrbahnmarkierungen werden auch geometrische Informa-
tionen zu Bordsteinen ([54], [64]) oder Straflenbegrenzungen ([71], [62]) genutzt. Vertikale,
pfahlférmige Strukturen wie Baume, Ampel- oder Schildermasten werden aus verschie-
denen Blickrichtungen identisch wahrgenommen und konnen anhand ihrer Mittelachse
eindeutig und speicherplatzeffizient lokalisiert werden. Sie werden daher in [71], [78]
und [46] kartiert und fiir die Lokalisierung genutzt. [46] integriert zudem geometrische
Informationen von Gebaudefassaden.

Die vorgenannten Landmarkentypen haben die Eigenschaft, mit gewissen Einschrankun-
gen sensoragnostisch nutzbar zu sein. Karten, die diese Informationen enthalten, konnen
also im Allgemeinen unabhéngig von der konkreten Sensorausstattung des Fahrzeuges
genutzt werden. So lassen sich Fahrbahnmarkierungen sowohl mit LiDAR, als auch mit
Kameradaten detektieren und fiir zylindrische Masten kommt auch ein RADAR-System
infrage. Daneben wurden in der Literatur aber auch solche Lokalisierungsverfahren
untersucht, die sensorspezifische Schliisselpunkte nutzen. So erzeugen bestimmte Materia-
lien und Geometrien in einer zu kartierenden Umgebung charakteristische Reflektionen
von RADAR-Wellen, die eine gute Wiedererkennbarkeit versprechen [51]. Automatisch
erkannte Schlisselpunkte in LIDAR-Scans werden in [72] zur Erzeugung einer speicher-
platzeffizienten Karte genutzt.

3.2.2 Genutzte Sensorik

Fiir die Kategorisierung der kartengestiitzten Lokalisierungsverfahren kann auch eine
Unterscheidung nach den genutzten Sensorsystemen vorgenommen werden. Einerseits
sind hierunter die Sensorsysteme zu verstehen, welche die in der Karte verzeichneten
Umgebungsmerkmale aus Sicht des zu lokalisierenden Fahrzeuges detektieren. Anderer-
seits verwenden die meisten Lokalisierungsverfahren auch zusétzliche Informationen tiber
den Fahrzeugzustand aus weiteren Sensorsystemen, um im Sinne einer Sensorfusion die
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Tabelle 3.3: Literaturiibersicht Genutzte Sensorik

Genutzte Sensoren Publikationen
. [37], [66], [72], [59], [64], [71], [49],
LIDAR 46], (73], [50], [7]
Umgebungserkennung Kamera [54], [71], [61}, [89], [46], [51]
Stereokamera 62], [78], [73]
RADAR [51]
[37], [54], [71], [49], [46], [62], [78],
GNSS 51], [50]
. [37], [66], [54], [64], [71], [89], [46],
Fahrzeugzustand Odometrie 621, [78], [73], [51]
Inertiale Messeinheit | [59], [54], [64], [71], [89], [49], [51], [50]

Genauigkeit der Lokalisierung zu erhohen. Welche Sensorsysteme in den verschiedenen
Literaturquellen eingesetzt wurden, ist in Tabelle 3.3 zusammengefasst.

Bei den Sensorsystemen zur Umgebungserfassung spielt in der hier analysierten Literatur
die LiDAR-Technologie eine besonders grofie Rolle. Wie Tabelle 3.3 zeigt, werden bei
einer groflen Zahl an Publikationen Laserscanner eingesetzt, darunter die seit 2017
veroffentlichten Arbeiten von [37], [72], [46] und [73]. Mit einer sehr guten geometrischen
Genauigkeit, einer vergleichsweise geringen Empfindlichkeit gegeniiber sich éndernden
Umgebungsbedingungen und einer grofien Sichtweite bei einem moglichen horizontalen
Sichtfeld von 360° vereint diese Technologie zahlreiche fiir die Lokalisierung vorteilhafte
Eigenschaften. Nachteilig sind vor allem die hohen Kosten von LiDAR-Sensoren, die eine
weite Verbreitung in aktuell iblichen Serienfahrzeugen bislang verhindert haben [88].

Im Gegensatz zu LiDAR-Sensorik sind Kamerasysteme in aktuellen Fahrzeugen hau-
fig bereits serienméaflig verbaut, da sie fiir Komfort- und Sicherheitsfunktionen wie die
Verkehrszeichenerkennung oder FuBBgéngerschutzsysteme zum Einsatz kommen [88]. Ein
prinzipieller Vorteil im Vergleich zu anderen Sensorsystemen besteht in der groflen Auflo-
sung des Sensors und der damit sehr feinen Abtastung der Umgebung. Vergleichsweise
niedrigen Kosten fiir Kameras stehen hohere Aufwénde fiir Recheneinheiten zur Verar-
beitung der grofien Datenmengen gegeniiber. Durch die Kombination mehrerer Optiken
zu sogenannten Stereokameras konnen auch dreidimensionale Umgebungsinformationen
gewonnen werden. Beispiele fiir Lokalisierungssysteme auf Basis von Kameradaten finden
sich unter anderem in [89], [71] und [51]. Stereokameras werden in [62], [78] und [73]
eingesetzt.

Mit der Ausnahme von [51] kommt RADAR-Sensorik in der untersuchten Literatur fiir
die kartengestiitzte Lokalisierung nicht zum Einsatz. Nachteile der Technologie liegen
in der vergleichsweise geringen Auflosung. Die hohe Reichweite, die gegentiber LiDAR

30



3.2 Stand der Forschung

Tabelle 3.4: Literaturiibersicht Lokalisierungsalgorithmen
Lokalisierungsalgorithmen Publikationen
, [66], [64], [49], [78], [54], [71], [73],

Monte-Carlo-Lokalisierung / Partikelfilter

[

[

Extended / Unscented Kalman-Filter [
Histogrammfilter [5

[

[

0
Direktes Scan Matching 711, [7]
Optimierungsbasierte Methoden 46

kostengiinstigere Produktion und die weitgehende Unempfindlichkeit gegeniiber Schmutz
und schwierigen optischen Bedingungen in Verbindung mit aktuellen Weiterentwicklungen
der Technologie lassen jedoch vermuten, dass auch RADAR fiir kiinftige Anwendungen
in der Umgebungserfassung eine relevante Rolle spielen wird [88].

Zur Unterstiitzung der kartengestiitzten Lokalisierung setzen zahlreiche Publikationen
satellitenbasierte Positionsinformationen aus GNSS ein. Vielfach wird jedoch auf die
mangelnde Zuverlassigkeit der GNSS-Positionen insbesondere in stéddtischen Szenarien
verwiesen. [71] und [89] nutzen GNSS daher lediglich fiir die Initialisierung ihres Lokali-
sierungsverfahrens mit einer georeferenzierten Startposition. [49] setzt eine nachgelagerte
Plausibilisierungsstufe ein, die eine Divergenz des eigentlichen Lokalisierungsverfahrens
anhand von GNSS-Positionen verhindert.

Ein in der Mehrzahl der untersuchten Publikationen (siche Tabelle 3.3) eingesetztes
Sensorsystem ist die Raddrehzahlsensorik bzw. Odometrie. Die hochfrequent zur Verfii-
gung stehenden Raddrehzahlsignale liefern zuverlassige Informationen tiber die zeitliche
Bewegung des Fahrzeuges und kommen damit haufig in Pradiktionsschritten der ver-
wendeten Filterungsalgorithmen (siehe Kapitel 3.2.3) zum Einsatz. Auf dhnliche Weise
werden vielfach auch Daten aus der fahrzeugeigenen Inertialsensorik / IMU integriert.
Hier werden sowohl translatorische Beschleunigungen, als auch Drehrateninformationen
verarbeitet.

3.2.3 Lokalisierungsalgorithmen

Eine sehr wesentliche Kategorie zur Unterscheidung der verschiedenen kartenbasierten Lo-
kalisierungsverfahren besteht in den verwendeten Algorithmen zur Positionsbestimmung.
Tabelle 3.4 stellt die Zuordnung der analysierten Literaturquellen zu den verschiedenen
Algorithmen dar.

Umfangreiche Verwendung finden in der Literatur Lokalisierungsalgorithmen auf Basis
von Partikelfiltern, die héufig als Monte-Carlo-Lokalisierung (MCL) bezeichnet werden
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[29]. Fur die grundlegenden Prinzipien des Verfahrens sei auf Kapitel 2.1.2.2 verwiesen.
Die entsprechenden Lokalisierungssysteme werden sowohl mit Feature-basierten Karten-
typen (z.B. [78], [71]), als auch mit dichten Karten (z.B. [37], [49]) kombiniert. Im Falle
der Feature-basierten Karten muss neben dem Problem der Positionsschatzung auch
das Datenzuordnungsproblem behandelt werden, welches die Assoziation zwischen den
vom Fahrzeug wahrgenommenen Features und den in der Karte vorhandenen Features
leistet. Hierfiir wird das Partikelfilter iiblicherweise um ein explizites Zuordnungsver-
fahren ergénzt, z.B. mittels einer ,nédchster Nachbar“-Methode [73] oder mittels eines
Poisson-Prozesses [51]. Dem Partikelfilter &hnlich ist das Histogramm-Filter, bei dem
zur Abbildung der Wahrscheinlichkeitsverteilung anstelle einer Vielzahl an Partikeln ein
Histogramm verwendet wird. Es kommt in [50] zum Einsatz.

Eine weitere wichtige Klasse der Lokalisierungsalgorithmen sind die verschiedenen Vari-
anten des Kalman-Filters. Wie bereits in Kapitel 2.1.2.1 eingefiihrt, nutzt der klassische
Algorithmus lineare Modelle fiir die Pradiktion des Systemverhaltens sowie die Zusam-
menhénge zwischen Messsignalen und Systemzustéinden. Da diese Zusammenhénge im
Falle der Fahrzeuglokalisierung héufig wesentlich genauer durch nichtlineare Modelle
beschrieben werden konnen, finden sich in der Literatur hauptséchlich Anwendungen von

EKF ([89], [78]) oder Unscented Kalman-Filter (UKF) [62].

Der direkte Abgleich von Sensordaten mit der digitalen Karte kann ebenfalls zur Posi-
tionsbestimmung eingesetzt werden. Dieses Vorgehen ist vor allem bei dichten Karten
in Kombination mit LiDAR-Daten sinnvoll. Iterative Verfahren wie ICP (siehe 2.1.4.1)
korrigieren die Fahrzeugposition ausgehend von einer initialen Schatzung so, dass sich
eine moglichst gute Uberlappung von Karte und Sensorausgabe ergibt. Beispiele fiir das
direkte Scan Matching finden sich in [71] und [7].

Die auf Basis aller aktuellen Sensorinformationen wahrscheinlichste Position kann auch
als Ergebnis eines Optimierungsproblems ahnlich dem GraphSLAM-Verfahren formuliert
werden. Ein solcher optimierungsbasierter Ansatz unter Verwendung eines nichtlinearen
Least-Squares-Verfahrens ist in [46] beschrieben.

3.3 Konzeption

Basierend auf den in Kapitel 3.1 dargestellten Anforderungen an das Lokalisierungssystem
und dem in Kapitel 3.2 erarbeiteten Uberblick iiber den Stand der Forschung wird im
Folgenden die Konzeption des Lokalisierungssystems im vorliegenden Anwendungsfall
vorgenommen.

Im Hinblick auf die eingesetzte Sensorik wird aufgrund der guten geometrischen Genau-
igkeit sowie der ausreichenden Reichweite und Messfrequenz ein 360°-Laserscanner als
einziges System zur Umfelderkennung verwendet. Daneben kommen nur solche Sensoren
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zum FEinsatz, die in aktuell iiblichen Serienfahrzeugen bereits verfiighar sind — kon-
kret werden das Gierratensignal einer IMU sowie Raddrehzahlinformationen der beiden
Hinterrader des Fahrzeuges genutzt.

Der zugrunde liegende Algorithmus basiert auf einem Partikelfilter, dessen Zustande
durch die Fahrzeugpose im zweidimensionalen Raum bestimmt sind. Die Zusténde sind
also die Position (z,y) sowie der Gierwinkel ¢, wobei als Koordinatensystem ein lokales,
kartesisches ENU-System gewéhlt wird. Durch die Festlegung auf den zweidimensionalen
Raum kann die Komplexitat und somit der Rechenaufwand des Algorithmus wesentlich
reduziert werden, da anstelle von mindestens sechs Zustandsvariablen im dreidimensiona-
len Raum hier nur drei Zustédnde ausreichen, um die Pose des Fahrzeuges zu beschreiben.
Zugleich gehen kaum relevante Informationen verloren, da Nick- und Wankwinkel des
Fahrzeuges im Kontext der automatisierten Navigation in der Regel nicht von Relevanz
sind. Beziiglich der Hoheninformation kénnen durch die zweidimensionale Betrachtung
etwa bei Uber- oder Unterfithrungen prinzipiell Doppeldeutigkeiten auftreten. Diese
lassen sich jedoch durch ein Matching auf entsprechend definierte Kartenebenen auflosen,
ohne eine zusatzliche, kontinuierliche Hohenkoordinate einfiihren zu miissen.

Die Wahl des Partikelfilters als Basisalgorithmus fiir die Lokalisierung beruht auf einigen
spezifischen Vorteilen dieses Prinzips gegeniiber anderen Ansitzen. Zunachst kann das
Partikelfilter der Klasse der Bayes’schen Zustandsschitzer zugeordnet werden (siehe
Kapitel 2.1.2.2), es berticksichtigt also auftretende Unsicherheiten bei Sensordaten und
beim Mess- und Bewegungsmodell explizit. Auch die ermittelte Pose liegt in Form einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung vor; neben der eigentlichen Posenschétzung kann also auch
eine Information tiber die zugehorige Unsicherheit entnommen werden. Im Vergleich
zu Methoden, die auf dem direkten Abgleich der Daten von Umgebungssensorik und
Karte beruhen, bietet die Bayes’sche Wahrscheinlichkeitstheorie somit grofies Potenzial
fir eine robuste und zuverlassige Lokalisierung trotz komplexer, unmodellierter Sys-
temdynamiken, moglicherweise ungenauer digitaler Karten und Sensorunsicherheiten.
In Abgrenzung zum Kalman-Filter sowie den Erweiterungen EKF und UKF miissen
beim Partikelfilter die auftretenden Wahrscheinlichkeitsverteilungen nicht als Gaufische
Normalverteilungen approximiert werden. Relevant ist dies im vorliegenden Anwendungs-
fall insbesondere fiir das Messupdate, bei dem der Abgleich zwischen den Daten des
Laserscanners und der Karte erfolgt. Wenn mehrere Regionen von Fahrzeugposen exis-
tieren, die zu einer guten Ubereinstimmung zwischen Sensordaten und digitaler Karte
fithren, konnen diese unabhangigen Hypothesen im Partikelfilter durch multimodale
Wahrscheinlichkeitsverteilungen zutreffend abgebildet und zeitlich nachverfolgt werden.
Eine Gauflsche Approximation wiirde hier zu einer starken Verfilschung fithren, bei der
mit den zwei Parametern Mittelwert und Standardabweichung keine der Hypothesen
adaquat abgebildet werden konnte.

Das fiir die Lokalisierung gewahlte Kartenformat approximiert die geometrischen Merkma-
le der Umgebung durch diskrete Kartensegmente. Jedes Segment bezeichnet eine gerade
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Linie in zwei Dimensionen, die jeweils durch ihre Anfangs- und Endpunkte definiert
ist. Beziiglich der genaueren Definition der digitalen Karte wird an dieser Stelle auf die
Konzeption des Kartendienstes in Kapitel 4.3 verwiesen.

3.4 Umsetzung

Die sich aus der Konzeption des Lokalisierungsalgorithmus (siehe Kapitel 3.3) ergebende
Systemstruktur ist in Abbildung 3.1 visualisiert. Entsprechend den wesentlichen Kom-
ponenten des auf dem Fahrzeug zu implementierenden Gesamtsystems sind auch die
folgenden Unterkapitel strukturiert. Nach der Darstellung der verwendeten Modelle und
Algorithmen fiir die Préadiktion und das Messupdate in Kapitel 3.4.1 und 3.4.2 wird in Ka-
pitel 3.4.3 auf die zeitliche Ablaufstruktur der erforderlichen Berechnungen eingegangen.
Kapitel 3.4.4 und 3.4.5 behandeln schliellich die Initialisierung des Partikelfilters sowie
die Ermittlung der fiir die vorliegende Anwendung optimalen Parametrierung. Details
zur Umsetzung des Lokalisierungsalgorithmus sowie das Konzept der Kartierung und
Lokalisierung sind zudem Inhalte der eigenen Veroffentlichungen [3] und [2].

/ Fahrzeuglokalisierung \

l/ - -T-T-T-TT-TT-TTTsTTsTTsTsTEsTSETEEET \\
(" I
Odometrie| ! S dileti
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4 |
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: Partikelset Partikelgewichte I
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LiDAR | | Messupdate | ql\ S
' L tee™ I
| (kep.342) i / |
1 J !
\ !

K ______ T Parallelisierung (Kap. 3.4.3)/

digitale Karte

Abb. 3.1: Uberblick der Komponenten des Lokalisierungsalgorithmus
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3.4.1 Pradiktionsmodell

Innerhalb des Partikelfilters wird das Pradiktionsmodell genutzt, um fiir jedes Parti-
kel des Partikelsets T ausgehend von der Fahrzeugpose des vorherigen Zeitschrittes
(x,y,¢)],_, den Zustand des aktuellen Zeitschrittes (z,y, )|, unter Verwendung der
Sensorinformationen aus Hinterradodometrie und inertialer Messeinheit zu pradizieren.
In jedem Pradiktionsschritt wird dafiir zunéchst die zuriickgelegte Distanz d,q4, aus den
Winkelgeschwindigkeiten des linken und rechten Hinterrades wy; bzw. wy, bestimmt:

dodo = 0.5 (Tht - Whi + Thy - Whe) - T (3.1)

Das Modell nutzt hierbei somit die Annahme einer konstanten Geschwindigkeit tiber
den Pradiktionszeitraum. Die Bildung des arithmetischen Mittels der beiden Drehzahl-
signale entspricht einer Reduktion der an einem zweispurigen Fahrzeug gemessenen
Bewegungsinformationen auf das entsprechende Einspurmodell. r,; und ry, bezeichnen
die Abrollradien des linken und rechten Hinterrades, T" steht fiir die Samplezeit des
zeitdiskreten Algorithmus.

Die inertiale Messeinheit misst die Drehrate des Fahrzeuges ¢ um die Hochachse, sodass
die Gierwinkeldifferenz Ay direkt bestimmt werden kann:

Ap=T-¢. (3.2)

In Abbildung 3.2 sind die geometrischen Zusammenhénge des kinematischen Fahrzeug-
modells dargestellt. Aufgrund des durch die Kinematik des Fahrzeuges nach unten
beschrinkten Kurvenradius sowie der hohen Samplerate kann der sich aus der Kur-
venfahrt ergebende Kreisbogen durch die entsprechende Kreissehne angenédhert werden.
Der hierdurch zu erwartende Fehler liegt deutlich unter der Unsicherheit, die durch den
variablen Abrollradius sowie Schlupf an den Rédern verursacht wird. Die neuen Zustande
(x,y, )|, werden anhand des Modells wie folgt berechnet:

Tk = Tp—1 + (dodo + €4) - €08 (pr—1 + 0.5 - (Ap + ¢e,)) (3.3)
Yk = Yk—1 + (dodo + €q) - sin (p—1 + 0.5 - (Ap +ey)) (3.4)
Ok = @r-1+ (Ap +ey). (3.5)

Das Modell enthélt die zwei Fehlerterme eq ~ N(0, 03,,) fiir die Unsicherheit der durch
die Radodometrie gemessenen Distanz und ey ~ N (p, 07),,) fir den durch die IMU
ermittelten Gierwinkel. e; und e, werden in jedem Zeitschritt zuféllig aus einer Gaufischen
Normalverteilung mit Mittelwert 1 = 0 gezogen.
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d-sin (@g—1 + 0.5 Ap)

YENU
(Tr—1,Yp-1) L

d - cos (pr_1 105 Ap) TENU

Abb. 3.2: Kinematisches Fahrzeugmodell zur Bewegungspradiktion

Als Ergebnis des Préadiktionsschrittes steht somit fiir jedes Partikel des aktuellen Parti-
kelsets T eine neue Posenschatzung zur Verfiigung. Die Partikelgewichte werden hierbei
nicht verdndert — sie werden mit dem Wert w = 0 initialisiert und erst im Rahmen
des nachsten Messupdates neu bestimmt. Das aktualisierte Partikelset bildet auch die
Grundlage fiir die Bestimmung der neuen Posenschétzung des Fahrzeuges am Ende jedes
Pradiktionsschrittes. Hierfiir wird das arithmetische Mittel der Posenhypothesen aller
Partikel gebildet.

3.4.2 Messupdate

Das Ziel des Messupdates innerhalb des Partikelfilters liegt darin, fiir ein gegebenes, un-
gewichtetes Partikelset T die individuellen Partikelgewichte zu berechnen. Diese ergeben
sich aus dem Abgleich der in jedem Partikel gespeicherten Posenhypothese mit der aktu-
ellen LIDAR-Messung und der digitalen Karte. Die dem Messupdate zugrunde liegenden
Rechenschritte sind in Algorithmus 3 dargestellt. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird
im Folgenden auf die Darstellung der Indizes k fiir den aktuellen Zeitschritt verzichtet.

Grundlegend kann Algorithmus 3 in zwei wesentliche Abschnitte aufgeteilt werden: In
den Zeilen 2 bis 6 erfolgt die Berechnung von Hilfsgrofen zu den einzelnen Segmenten der
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Algorithmus 3 Messupdate (Partikelset T, LIDAR-Scan Z, Karte )
1: for all Partikel n des Partikelsets T do

2:  for all Segmente m der Karte €2 do

3: Berechne Startwinkel o), des Kartensegmentes, ausgehend von Partikel n
4: Berechne Endwinkel o =~ des Kartensegmentes, ausgehend von Partikel n
5: Abschatzung fiir min. Abstand d};, des Kartensegmentes zu Partikel n

6: end for

7. for all LiDAR-Punkte p des LiDAR-Scans Z do

8: Initialisiere Variable fiir kiirzestes Laserecho dp, pest = 0

9: for all Segmente m der Karte 2 do

10: if d,,, < dpme and oy, < o, < al then

11: Berechne Distanz d7™ zu Schnittp. Laserstrahl p mit Kartensegment m
12: if d7™ < dpme: and (d7™ < dppest OF dfpest == 0) then

13: Setze dL,best = d%m

14: end if

15: end if

16: end for

17: Berechne Punktgewicht w? aus LIDAR-Punkt p und d, pes:

18:  end for

19:  Berechne Partikelgewicht w™ als Summe aller Punktgewichte w?
20: end for
21: return gewichtetes Partikelset T,

digitalen Karte €2, die der Steigerung der Effizienz des Algorithmus dienen. AnschlieSend
wird unter Verwendung dieser Hilfsgroen in den Zeilen 7 bis 18 die eigentliche Berechnung
der gesuchten Gewichte durch den Abgleich von Sensormessung und digitaler Karte
durchgefiithrt. Die Berechnung des Partikelgewichtes wird einzeln fiir jedes Partikel des
Partikelsets T durchgefiihrt; die &uflerste Schleife des Algorithmus von Zeile 1 bis Zeile
19 lauft demnach tiber das gesamte Partikelset. Aufgrund der Unabhéngigkeit der fiir
die einzelnen Partikel erforderlichen Berechnungen kann diese Schleife aufgeteilt und in
parallelen Threads auf einem Mehrkernprozessor verarbeitet werden.

Das Gewicht eines Partikels ist definiert als die bedingte Wahrscheinlichkeit, die Messung
z zu erhalten, wenn der im Partikel gespeicherte Zustand vorliegt (siehe Kapitel 2.1.2.2).
Diese Wahrscheinlichkeit kann aus dem Vergleich der realen LiDAR-Messung mit einer
virtuellen Messung ermittelt werden. Die virtuelle Messung bestimmt dabei, welches
Messergebnis zu erwarten wére, wenn der Laserscanner sich in der im betrachteten
Partikel gespeicherten Pose befinden wiirde. Zur Realisierung dieser virtuellen Messung
wird also ein Modell des Messvorganges benétigt, das die Ausgabe des entsprechend
positionierten Laserscanners auf Basis der digitalen Karte simuliert.

Da sich eine Messung des Laserscanners als Punktwolke aus einer grofien Anzahl an
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Abb. 3.3: Geometrische Grofien beim Messupdate

einzelnen Entfernungsmessungen zusammensetzt, ist die Simulation dieses Messprinzips
sehr rechenaufwendig. Um die virtuelle Punktwolke ausgehend von der Pose eines Partikels
ermitteln zu kénnen, muss fiir jeden vom Laserscanner ausgesendeten Laserstrahl ermittelt
werden, auf welchem kartierten Liniensegment der Strahl auftrifft und welche Entfernung
zwischen dem Sensor und dem Reflexionspunkt vorliegt. Die in den Zeilen 3, 4 und 5
des Algorithmus 3 fiir jedes Liniensegment berechneten Hilfsgroen aunin, Qumae und dpin
erleichtern diesen Schritt, da mit ihnen schnell zu priifende Vorabbedingungen formuliert
werden konnen, welche die rechenaufwendige Schnittpunktsberechnung aus Laserstrahl
und Liniensegment in vielen Fallen unnétig machen. Die Definition von a,;, und ay,q, ist
in Abbildung 3.3 dargestellt. Fir d,,;, wird als grobe Abschétzung zur sicheren Seite die
folgende Formel genutzt, bei der d; und ds die Distanz von der Partikelpose zu den beiden
Endpunkten des Liniensegmentes und d;5 die Lange des Liniensegmentes bezeichnen:

dmin = max (0, max (dy, dy) — di2). (3.6)

In Zeile 10 des Algorithmus 3 kénnen nun vor der Schnittpunktsberechnung aus Laserstrahl
und Liniensegment anhand der beiden Vorabbedingungen alle Segmente ausgeschlossen
werden, bei denen der Winkel «,, des betrachteten Laserstrahls nicht innerhalb der
Winkelgrenzen des Segmentes liegt bzw. das Segment sicher auflerhalb der maximalen
Messreichweite dy, 4, des Laserscanners liegt.

Fir alle Kartensegmente, die nicht im Vorhinein ausgeschlossen werden konnen, erfolgt in
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Zeile 11 die Berechnung der vom LiDAR-Sensor als Messung zu erwartenden Distanz dy,,
wobei (27", y7") und (23", y3") die beiden Endpunkte des Liniensegmentes m bezeichnen
und (z",y") als Symbole fiir die im Partikel n gespeicherte Position stehen:

0 = (1" —y") - (25" — ') + (2" — 27") - (45" —9") (3.7)

(25 — a7") - sin(ap) — (y5" — yi*) - cos(ay)

Wie Abbildung 3.3 verdeutlicht, konnen grundsétzlich mehrere Schnittpunkte des Laser-
strahls mit Kartensegmenten auftreten. Mit df, jss Wird aus diesen moglichen Kandidaten
derjenige ausgewahlt, der dem Laserscanner am néchsten liegt, also die kleinste Distanz-
messung zur Folge hat. Dies ist konsistent mit der Behandlung von mehrfachen Echos
des realen Laserscanners, die insbesondere bei halbtransparenten Objekten auftreten
konnen: Auch hier wird stets der kleinste Abstandswert iibernommen.

In Zeile 17 erfolgt die Berechnung des Gewichtes w,, fiir den betrachteten Laserstrahl p.
Hierbei wird die ermittelte virtuelle Distanzmessung dy, pes; mit der realen Messung des
Sensors 2P verglichen. Als Fehlermodell kommt eine Gaufische Normalverteilung mit Stan-
dardabweichung o zum Einsatz, sodass sich der folgende formelméfiige Zusammenhang
ergibt:

wP =

1 (dL best — Zp)2
_— ——|. 3.8
or - V2m P < 207 (3:8)

Als finaler Schritt des Messupdates wird in Zeile 19 von Algorithmus 3 das Gewicht
w™ des Partikels n berechnet. Es ergibt sich als Summe der Einzelgewichte w” jedes
Laserstrahls. Mit dem gewichteten Partikelset stehen am Ende des Messupdates die
erforderlichen Informationen zur Verfiigung, um den Resampling-Schritt des Partikelfilters
geméfl Kapitel 2.1.2.2 durchzufihren.

3.4.3 Parallelisierung

Wie in Kapitel 3.1 dargestellt, besteht ein Ziel bei der Implementierung des Algorithmus
zur kartenbasierten Lokalisierung darin, eine Samplerate von 50 Hz fiir die Ausgabe
der Poseninformationen zu erreichen. Aufgrund des hohen Rechenaufwandes bei der
Berechnung des LiDAR-Messmodells fiir jedes Partikel ist diese Anforderung auch auf
aktueller Rechenhardware nicht unkritisch. Zwar kann im Zuge der Parametrierung des
Algorithmus etwa durch die Wahl einer kleinen Partikelzahl der Rechenaufwand stark
reduziert werden. Solche Mafinahmen fordern aber in der Regel zugleich Kompromisse
bei der Genauigkeit oder Robustheit der ermittelten Positionsinformation.
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Abb. 3.4: Zeitlicher Ablauf des Lokalisierungsalgorithmus

Beziiglich der Effektivitat des Messupdates kann gleichzeitig festgestellt werden, dass die
berechneten Gewichte vor allem dann aussagekréftig sind, wenn das Fahrzeug seit dem
letzten Update eine relevante Anderung der Pose vollzogen hat. Neue Informationen fiir
das Aussortieren bzw. Vervielfédltigen von Partikeln ergeben sich hauptséchlich daraus,
dass neue Bereiche der digitalen Karte sichtbar werden oder die Perspektive des Sensors
auf die kartierten Objekte variiert. Wird das Messupdate — etwa bei stehendem Fahrzeug
— mit identischen Informationen des LiDAR-Sensors mehrfach hintereinander ausgefiihrt,
so wird die entsprechende Beobachtung im Partikelset iiberreprasentiert und Partikel,
die abweichende Posenhypothesen beinhalten, gehen verloren.

Unter diesen Randbedingungen kann eine Auflésung des Zielkonfliktes zwischen Re-
chenzeit und Genauigkeit also dadurch erreicht werden, dass fiir das Messupdate keine
feste Wiederholungsrate von 50 Hz gefordert wird. Das Messupdate wird stattdessen nur
dann ausgefiihrt, wenn eine minimal erforderliche Fahrzeugbewegung seit dem letzten
Update-Schritt als Startbedingung erfiillt ist. Durch die Parallelisierung der Prozesse
von Préadiktion und Messupdate kann somit erreicht werden, dass die jeweils aktuellste
pradizierte Pose mit einer festen Rate von 50 Hz ausgegeben werden kann und zugleich
das Messupdate bedarfsgerecht und tiber mehrere Pradiktionsschritte hinweg berech-
net werden kann. Die sich ergebende zeitliche Ablaufstruktur des Algorithmus ist in
Abbildung 3.4 visualisiert.

In jedem Zeitschritt der Pradiktion wird neben der Berechnung der neuen Pose aller
Partikel auch eine Priifung der Startbedingung fiir ein neues Messupdate vorgenommen.
Ist diese Bedingung erfillt, so wird ein neuer paralleler Thread fiir das Messupdate
gestartet und das aktuelle Partikelset iibergeben. Aufgrund der niedrigeren Messfrequenz
des verwendeten Laserscanners von 20 Hz kann es sein, dass zum aktuellen Zeitschritt
keine neue LiDAR-Messung zur Verfiigung steht. In diesem Fall wird das Messupdate
bei der néchsten Verfiigbarkeit eines Laserscans gestartet. Die folgende Berechnung des
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Messupdates kann abhéangig von der Komplexitat der innerhalb der Sensorreichweite
liegenden Kartensegmente eine variable Zeit in Anspruch nehmen. Sobald die Gewichte
bestimmt wurden, erfolgt vor dem Beginn des néchsten Pradiktionsschrittes das Resamp-
ling. Zwar wurden die dem Messupdate zugrunde liegenden Partikel zwischenzeitlich
im Allgemeinen durch mehrere Pradiktionsschritte verandert. Da die Zuordnung der
Gewichte zu den Partikeln allerdings in unveranderter Weise bekannt ist, konnen durch
das Resampling trotzdem die passenden Partikel aussortiert bzw. vervielfaltigt werden.

3.4.4 |Initialisierung

Die vom Partikelfilter bei der Pradiktion und beim Messupdate durchgefithrten Operatio-
nen setzen die Existenz eines Partikelsets voraus, das die aktuelle Zustandsschatzung des
Systems repréasentiert. Wird der Lokalisierungsalgorithmus also — etwa beim Einfahren
von einem nicht kartierten Areal in einen kartierten innerstéadtischen Kreuzungsbereich
— neu gestartet, so muss auf Basis des zu diesem Zeitpunkt verfiigharen Wissens eine
entsprechende Initialisierung des Partikelsets vorgenommen werden. In der Regel kann in
diesem Fall davon ausgegangen werden, dass Positionsinformationen des fahrzeugeigenen
GNSS-Systems verflighar sind, welche fiir die Generierung dieses Partikelsets genutzt
werden konnen.

Die x- und y-Positionen der Partikel werden demnach bei der GNSS-basierten Initialisie-
rung durch zufilliges Ziehen aus einer Gauischen Normalverteilung N (p, o) gewonnen.
Der Mittelwert u der Normalverteilung entspricht der vom GNSS bestimmten Position;
die Standardabweichung o4 wird dem Fehlermodell des GNSS-Empféngers entsprechend
parametriert. Da jedes Partikel neben den kartesischen Positionen auch einen Zustand fiir
die Fahrzeugorientierung enthélt, muss dieser ebenfalls initialisiert werden. Eine einzelne
GNSS-Messung kann diese Information nicht liefern, daher wird fiir die Ermittlung der
Bewegungsrichtung zusétzlich eine zuriickliegende GNSS-Position herangezogen, wobei
eine minimale gefahrene Distanz zwischen beiden Messungen gefordert und auf Basis der
Hinterradodometrie tiberprift wird.

Ist keine GNSS-basierte Position verfiighar, so kann die Initialisierung des Partikelfilters
prinzipiell auch davon unabhéngig durchgefiithrt werden. Voraussetzung ist lediglich, dass
sich das Fahrzeug innerhalb des kartierten Bereiches befindet. Als initiale Zustandsschét-
zung wird in diesem Fall eine Zufallsverteilung gewéhlt, bei der jede Pose innerhalb
der Kartengrenzen als gleich wahrscheinlich angenommen wird. Abbildung 3.5 (a) zeigt
beispielhaft eine solche Verteilung am Beispiel eines Parkdecks in einem mehrgeschos-
sigen Parkhaus. Wie in Abbildung 3.5 (b) und (c) zu sehen ist, erreicht das sukzessive
Resampling des Lokalisierungsalgorithmus parallel zur Fortbewegung des Fahrzeuges
auch bei einer solchen Initialisierung die Konvergenz des Partikelsets. Im Zustand (b),
der 4s nach der ersten Ausfithrung des Partikelfilters vorliegt, bildet das Partikelset
eine multimodale Wahrscheinlichkeitsverteilung ab, bei der aufgrund von Symmetrien
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der digitalen Karte verschiedene Posenhypothesen verfolgt werden. Nach 8s liegen alle
Partikel in einer Umgebung des realen Zustandes.

O] SR N (©

Linienkarte o Partikelposition

- = = wahre Trajektorie % wahre Position

Abb. 3.5: Entwicklung der Punktwolke bei Initialisierung ohne Startpose

Mogliche Anwendungen der Initialisierung ohne GNSS-Informationen kénnen sich ergeben,
wenn etwa durch die Triangulation aus Sendeanlagen von Mobilfunk oder Vehicle-to-
everything-Verkehrsvernetzung (V2X) eine sehr grobe Positionsbestimmung méglich
ist, zugleich jedoch keine satellitenbasierte Positionslosung vorliegt. In der vorliegenden
Arbeit werden diese alternativen Lokalisierungstechnologien jedoch nicht implementiert,
sodass im Folgenden von einer satellitenbasierten Initialisierung ausgegangen wird.
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3.4.5 Parametrierung

Der Lokalisierungsalgorithmus nutzt verschiedene Parameter, die wesentlichen Einfluss
auf die Funktion und die Genauigkeit der Lokalisierung haben. Die Festlegung der
Parameter ist spezifisch fiir die Definition der digitalen Karte und die Eigenschaften der
genutzten Sensorsysteme. Tabelle 3.5 zeigt die fiir die vorliegende Anwendung gewéhlte
Parametrierung. Die Werte wurden auf Basis von Experimenten im Testfeld iterativ
festgelegt.

Tabelle 3.5: Parameter des Lokalisierungsalgorithmus

Symbol Bezeichnung Wert
T Samplezeit 0.02s
N Anzahl Partikel 1000
pin, Korr Minimale Distanz zwischen zwei Messupdate-Schritten 0.3m
00do Standardabweichung Odometriefehler 0.0035m
OIMU Standardabweichung Gierratenfehler IMU 0.002rad s™*
or, Standardabweichung Distanzfehler LIDAR 1.8m
lofe Standardabweichung initialer GNSS-Fehler in x und y 5m
G Standardabweichung initialer GNSS-Fehler in ¢ 0.5rad

Bei der Anzahl der Partikel muss eine Abwagung zwischen Rechenzeit und Genauigkeit
bzw. Robustheit getroffen werden. Grundsatzlich fithrt eine groflere Partikelzahl zu einer
Verbesserung der Ergebnisse der Lokalisierung, da hiermit eine dichtere Abbildung der
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Positionen x und y und der Orientierung ¢ des
Fahrzeuges gewahrleistet wird. Jedes Partikel kann hierbei als eine diskrete Stiitzstelle
der entsprechenden Wahrscheinlichkeitsverteilung angesehen werden. Zudem bieten mehr
Partikel die Moglichkeit, die Stiitzstellen tiber einen breiteren Bereich um die geschatzte
Pose zu verteilen, ohne dabei Einbuflen bei der Genauigkeit in Kauf nehmen zu miissen,
sodass die Robustheit erh6ht wird. Da die Rechenzeit des Algorithmus in etwa linear mit
der Anzahl an Partikeln steigt, wird die Partikelzahl allerdings durch die zur Verfligung
stehende Rechenleistung begrenzt. Im vorliegenden Fall kann mit einer Zahl von 1000
Partikeln sicher die geforderte Samplezeit 1" eingehalten werden.

Die in Kapitel 3.4.3 beschriebene Startbedingung fiir die Ausfithrung eines neuen Kor-
rekturschrittes des Partikelfilters wird durch eine minimale gefahrene Distanz seit dem
letzten Korrekturschritt definiert. Mit dem Zahlenwert von din korr = 0.3 m lasst sich
ein zu starkes Komprimieren der Partikelwolke bei langsamer Fahrt bzw. bei Stillstand
des Fahrzeuges effektiv verhindern.

Bei der Parametrierung der Unsicherheiten von LiDAR-, IMU- und Odometriesensoren
spielt das Verhaltnis der entsprechenden Zahlenwerte eine grofie Rolle. o7y und opg,
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haben zur Folge, dass bei jedem Pradiktionsschritt des Partikelfilters ein Fehler addiert
wird, der aus einer Gaufischen Wahrscheinlichkeitsverteilung mit der entsprechenden
Standardabweichung gezogen wird. Grofle Werte fithren somit dazu, dass die Partikelwol-
ke beziiglich der Fahrzeugorientierung bzw. der Position in Bewegungsrichtung starker
aufgeweitet wird. Im Gegensatz dazu kann oy, als Gewichtungsfaktor fiir die Korrekturen
auf Basis des Laserscanners angesehen werden. Die Annahme kleinerer Unsicherheiten
des Laserscanners fithrt dazu, dass Abweichungen zwischen den virtuellen Distanzmes-
sungen der Partikel und den realen LiDAR-Messungen zu einer stiarkeren Reduktion der
Partikelgewichte fithren. Aufgrund der kleineren Gewichte werden Partikel mit grofleren
Abweichungen zur digitalen Karte im Zuge des Resamplings somit schneller aussortiert
und es kommt zu einer Konzentration der Partikelwolke. Der letztere Mechanismus
fithrt tendenziell zu einer Verbesserung der Genauigkeit und zu einer Beschleunigung
der Konvergenz. Eine Verbesserung der Robustheit wird dagegen durch eine breitere
Partikelwolke und ein langsameres Aussortieren von Partikeln erzielt.
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Abb. 3.6: Konvergenzverhalten der Lokalisierung in Abhéngigkeit der LiDAR-Unsicherheit

Abbildung 3.6 verdeutlicht diesen Zusammenhang anhand der simulativen Auswertung
einer Testfahrt mit verschiedenen Werten fiir 0. Gezeigt ist der euklidische Abstands-
fehler e,, zwischen der vom Lokalisierungsalgorithmus bestimmten Position und der
Referenzposition. Es ist erkennbar, dass der initiale Fehler beim Start des Algorithmus
etwa 1.1 m betrégt. Die LIDAR-Unsicherheit von o, = 1.8 m fithrt zu einer vergleichsweise
langsamen, kontinuierlichen Konvergenz des Algorithmus zu einem Fehler im Bereich
von 10-15cm. Wird mit o7 = 0.4 m eine stéarkere Gewichtung der LiDAR-Korrekturen
vorgenommen, so sind deutlich dynamischere Anderungen der Positionsschitzung festzu-
stellen. Der Fehler erreicht im Vergleich schneller den niedrigen Bereich von 10-15cm,
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3.4 Umsetzung

dafiir entstehen durch das schnelle Aussortieren der Partikel in den ersten Sekunden des
Testlaufes kurzzeitig wesentlich groBere Abweichungen. Dieses Verhalten bietet somit das
Potenzial préziserer und schnellerer Lokalisierungsergebnisse. Es besteht allerdings die
Gefahr einer Divergenz, wenn aufgrund kurzfristiger Abweichungen zwischen Karte und
Umfeldmessung zu viele Partikel félschlicherweise eliminiert werden. Im vorliegenden Fall
wird bei der Parametrierung der Fokus auf robustes Verhalten gelegt und somit mittels ei-
ner grofleren LIDAR-Unsicherheit eine starkere zeitliche Dédmpfung des Korrekturschrittes
vorgenommen.

3.4.6 Gesamtsystem Fahrzeug

Das auf dem Fahrzeug implementierte Softwaresystem umfasst neben dem Lokalisierungs-
algorithmus auch weitere Prozesse, die insbesondere fiir die Vorgénge beim Einfahren in
den kartierten Bereich und beim Verlassen desselben von Bedeutung sind. Abbildung 3.7
zeigt einen Uberblick iiber die Zustéinde und Prozesse des Fahrzeugsystems.

Auflerhalb der Karte

- Prifung anhand von GNSS,
ob Fahrzeugposition in Karte

[in Kartenbereich i
legt

eingefahren]

- Lade Karte vom Server - Stoppe Datenaufzeichnung
- Starte Sensordatenaufzeichnung - Sende Datensatz an Server
- Starte kartenbasierte Lokalisierung - Stoppe kartenbasierte Lokalisierung

Innerhalb der Karte [Kartenbereich
- Lokalisierung mittels MCL verlassen|

- Logging von Sensordaten

- Priufung, ob Fahrzeugposition

in Karte liegt

Abb. 3.7: Zustiande und Prozesse der Fahrzeugsoftware

Die zwei Systemzustédnde betreffen die Fahrt aulerhalb und innerhalb kartierter Areale.
Befindet sich das Fahrzeug in einem Bereich, fiir den keine digitale Karte zur Verfiigung
steht, so wird ausschliefllich der GNSS-Empfénger fiir die Lokalisierung genutzt. Anhand
dieser Positionsinformation wird kontinuierlich iiberpriift, ob das Fahrzeug in einen
kartierten Bereich einfahrt. Die Kartengrenzen miissen dem Fahrzeug im Vorhinein be-
kannt sein oder sie miissen — etwa per Broadcast — vom Infrastruktursystem bereitgestellt
werden. Sie sind als Polygone mit einer variablen Anzahl an georeferenzierten Eckpunkten
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3 Kartengestiitzte Lokalisierung

definiert. Beim Einfahren in ein kartiertes Areal lddt das Fahrzeug die entsprechende
digitale Karte tiber die Fahrzeugschnittstelle des Infrastruktursystems (siehe Kapitel
4.4.4) herunter und startet die kartengestiitzte Lokalisierung. Zugleich wird auch mit
der Aufzeichnung der fir die Kartierung benotigten Sensordaten begonnen. Ergibt der
kontinuierliche Abgleich der Fahrzeugposition mit den Kartengrenzen ein Verlassen des
kartierten Bereiches, so wird die Datenaufzeichnung beendet, der gewonnene Datensatz
an das Infrastruktursystem versendet und die kartengestiitzte Lokalisierung gestoppt. Es
steht dann wieder lediglich die GNSS-basierte Positionslosung zur Verfiigung.
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4 Infrastrukturbasierter Kartendienst

Ein wesentlicher Gegenstand der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung eines infrastruk-
turbasierten Kartendienstes. Die fiir die Lokalisierung genutzten digitalen Karten miissen
hier nicht im Vorhinein auf dem Lokalisierungsrechner des Fahrzeuges abgespeichert
werden, sondern es werden mittels mobiler Datenkommunikation die jeweils erforderlichen,
stets aktuellen Kartendaten bei Bedarf auf das Fahrzeug tibertragen.

In diesem Kapitel wird die infrastrukturseitige Komponente betrachtet, die neben der
Bereitstellung der Kartendaten vor allem die Aufgabe der kontinuierlichen Aktualisierung
des Kartenmaterials auf Basis von iibermittelten Fahrzeugdaten tibernimmt. Es werden
zunéchst die Anforderungen an den infrastrukturbasierten Kartendienst im vorliegenden
Anwendungsfall diskutiert, anschlieend der Stand der wissenschaftlichen Forschung
zusammengefasst und schliellich die Konzeption und Umsetzung des im Rahmen der
vorliegenden Arbeit entwickelten Kartendienstes vorgestellt.

4.1 Anforderungen

Als Randbedingung fiir die Konzeption des infrastrukturbasierten Kartendienstes muss
zunichst die im vorgesehenen Entwicklungsumfeld verfiighare Rechenhardware bertick-
sichtigt werden. Ziel ist die Implementierung des Kartendienstes auf einer MEC-Plattform
der Firma MECSware. Die Plattform nutzt Linux-basierte virtuelle Maschinen fiir die si-
multane Realisierung verschiedener Infrastrukturdienste. Fiir die Kommunikation werden
virtuelle TCP /IP-kompatible Netzwerkschnittstellen eingesetzt. Die MEC-Architektur
beinhaltet eine dezentrale Organisation des Gesamtsystems. Jede Recheneinheit verwaltet
also die Karte fiir eine definierte und eindeutig abgegrenzte Region. Durch Uberde-
ckungen mit benachbarten Regionen lassen sich die Ubergangsszenarien zwischen den
Zellen realisieren und es lasst sich eine grofie Sicherheit gegen einen Ausfall des Gesamt-
systems darstellen, da der Ausfall einer Zelle keine Auswirkung auf die benachbarten
Recheneinheiten hat.

Hinsichtlich der fiir die Kartierung zu nutzenden Sensordaten werden in Ubereinstimmung
mit Kapitel 3.1 neben Punktwolken aus einem LiDAR-Sensor lediglich solche Daten einbe-
zogen, die in aktuellen Serienfahrzeugen vorausgesetzt werden konnen. Konkret sind dies
Positionsdaten eines Einfrequenz-GNSS-Empfingers, Raddrehzahlsignale sowie Drehraten
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4 Infrastrukturbasierter Kartendienst

Tabelle 4.1: Anforderungen Infrastrukturbasierter Kartendienst

Merkmal Anforderung
. MECSware Mobile Edge Computing Plattform
Zielhardware [55]
Rohdaten der Fahrzeugsensoren: LiDAR, Ein-
Eingehende Daten frequenz-GNSS, Inertialmesseinheit und Rad-
drehzahlsignale
Systemstruktur dezentral
o georeferenzierte Karte statischer und halbsta-
Datenformat digitale Karte tischer geometrischer Merkmale
Reaktionszeit fiir Kartenanforderung | 0.2s
Reaktionszeit fiir Kartenupdate 1min

aus einer inertialen Messeinheit. Da die Umgebung mittels eines LiDAR-Sensors abge-
tastet wird, der geometrische Umgebungsinformationen liefert, sind die zu kartierenden
Informationen ebenfalls geometrische Merkmale. Darunter fallen inshesondere Hauswénde,
parkende Fahrzeuge und Elemente der Stadtmoblierung wie Bushaltestellen, Werbetafeln
etc. Zu kartieren sind lediglich solche Merkmale, die ihre Position iiber mehrere Minuten
nicht &ndern, also als Referenz fiir die Lokalisierung nachfolgender Fahrzeuge geeignet
sind. Bewegte Objekte sollen nicht in die Karte iibernommen werden.

Bei den Reaktionszeiten des Gesamtsystems werden zwei Félle unterschieden. Fiir die An-
forderung einer Karte durch ein in den kartierten Bereich einfahrendes Fahrzeug wird eine
Reaktionszeit von 0.2s definiert. Ein mit der in Innenstadten tiblichen Geschwindigkeit
von 50 km h™! fahrendes Fahrzeug legt damit bei der Einfahrt in die Kartenzelle weniger
als 3m zuriick, bevor die Karte zur Verfiigung steht. Fiir den Fall des Kartenupdates wird
eine wesentlich langere Reaktionszeit von 1 min definiert — ein gedndertes geometrisches
Merkmal innerhalb des kartierten Bereiches kann also mit grofferem zeitlichen Verzug
verarbeitet werden. Da die Karte keine dynamischen Objekte beinhaltet und Updates
ohnehin nur erfolgen kénnen, wenn Daten von durchfahrenden Fahrzeugen zur Verfiigung
stehen, lésst eine schnellere Verarbeitung der Daten keine wesentliche Erhohung der
Leistungsfiahigkeit des Systems erwarten.

In Tabelle 4.1 ist eine Zusammenfassung der beschriebenen Anforderungen an den
infrastrukturbasierten Kartendienst gegeben.
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4.2 Stand der Forschung

Im Bezug auf den infrastrukturbasierten Kartendienst konnen zwei wesentliche methodi-
sche Fragestellungen identifiziert werden. Zunéchst ist zur Erstellung einer konsistenten
Karte die korrekte Verkniipfung der von der Umfeldsensorik aufgezeichneten Daten
erforderlich. Bei der Fahrt durch den kartierten Bereich befindet sich der Sensor in
Bewegung, sodass Umgebungsmerkmale von unterschiedlichen Positionen aus erfasst
werden. Fiir die Transformation der Messdaten in ein globales Koordinatensystem ist
somit die Kenntnis iiber die Lage des Sensorkoordinatensystems zu jedem Messzeitpunkt
erforderlich. Aus der Literatur bekannte Verfahren zur Rekonstruktion dieser Trajektorie
werden in Kapitel 4.2.1 vorgestellt.

Die zweite wesentliche Fragestellung betrifft die Methodik zur kontinuierlichen Ak-
tualisierung einer bestehenden digitalen Karte auf Basis neuer Sensorinformationen.
Entsprechende Publikationen werden in Kapitel 4.2.2 vorgestellt und analysiert.

Selbstverstandlich besteht ein wesentliches Merkmal zur Klassifikation der in der Literatur
beschriebenen Kartierungsverfahren in der Definition der kartierten Merkmale. Da hier
allerdings die gleichen Merkmale infrage kommen, die auch fiir die kartengestiitzte
Lokalisierung genutzt werden, wird an dieser Stelle auf Kapitel 3.2.1 verwiesen.

4.2.1 Ausrichtung der Sensordaten

Bei der Ausrichtung der Sensordaten kann zunéchst unterschieden werden zwischen
solchen Verfahren, bei denen die erzeugte Karte georeferenziert ist, also Informationen tiber
die Position der kartierten Merkmale in einem Weltkoordinatensystem enthalten sind und
anderen Verfahren, die eine lokale Karte mit beliebig festgelegtem Koordinatenursprung
nutzen. Erstere Verfahren nutzen in der Regel satellitenbasierte Positionsinformationen
bei der Kartenerstellung; die so erzeugte Karte eignet sich gut fiir die Lokalisierung im
reguldren StraBenverkehr. Beispiele fiir die georeferenzierte Kartierung finden sich in [51],
[78] und [53]. Lokale Karten werden héufig in Innenrdumen oder in abgegrenzten Bereichen
eingesetzt, wo eine Geoposition nicht unbedingt notwendig ist und kein Satellitenempfang
zur Verfiigung steht. In [41] werden solche Karten fiir eine Parkhausumgebung verwendet,
[22] beschreibt einen entsprechenden Ansatz fiir Innenrdaume.

Bei der Ausrichtung der aus unterschiedlichen Positionen aufgenommenen Sensordaten
spielen graphenbasierte Optimierungsverfahren ein grofie Rolle. Hierbei werden alle aufge-
nommenen Sensorinformationen in Form eines Posengraphen strukturiert. Dieser wird im
Anschluss optimiert, wodurch die geometrischen Transformationen der aufgezeichneten
Umgebungsdaten ermittelt werden konnen, die zur bestmoglichen Ubereinstimmung aller
gesammelten Informationen fithren (siehe Kapitel 2.1.3). Graphenbasierte Verfahren
ermoglichen die Integration vielfaltiger Randbedingungen, darunter die Berticksichtigung
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von sogenannten ,,Loop Closing“-Situationen. Hierbei kehrt das Messsystem nach lan-
gerer kontinuierlicher Bewegung wieder an einen bereits zuvor vermessenen Ort zuriick,
sodass eine Korrektur der iiber den dazwischen liegenden Messzeitraum kumulierten
Fehler erfolgen kann. Aufgrund dieser Flexibilitat sowie der Moglichkeit, eine globale
Optimierung unter Beriicksichtigung aller Sensorinformationen durchzufithren, werden
graphenbasierte Verfahren in der Literatur sehr umfangreich eingesetzt. Beispiele finden
sich unter anderem in [49], [77] und [86].

Satellitenbasierte Positionsdaten konnen sowohl in Posengraphen integriert, als auch
direkt zur Ausrichtung von Sensordaten mit dem Ziel der Kartenerstellung genutzt werden.
Insbesondere die Daten hochgenauer GNSS-Systeme, die mittels Echtzeitkinematik die
Unsicherheiten der Satellitennavigation stark reduzieren, eignen sich fiir die direkte
Transformation von Umgebungsinformationen ohne zusétzlichen Optimierungsschritt.
Aus einer Sequenz von Satellitenpositionen kann zudem die Bewegungsrichtung und
damit je nach kinematischer Konfiguration des Messsystems auch die Rotation des
Umgebungssensors ermittelt werden. [78], [73] und [51] beschreiben einen entsprechenden
Ansatz zur Generierung ihres Kartenmaterials.

Im Bereich der kartengestiitzten Lokalisierung auf Basis von Bilddaten spielt das Verfah-
ren der Biindelblockausgleichung eine wichtige Rolle. Anhand von korrespondierenden
Punkten tiberlappender photographischer Aufnahmen werden die dreidimensionalen
Transformationen ermittelt, die eine bestmdgliche Ubereinstimmung der Merkmale zur
Folge haben. Literaturquellen zu Anwendungen des Verfahrens sind [62], [46] und [77].

Bei der Ausrichtung von Punktwolken, die beispielsweise von LiDAR-Sensoren ausgegeben
werden, kénnen iterative Verfahren eingesetzt werden, die auf der Minimierung der
Abstande zwischen assoziierten Punkten der beiden Punktwolken beruhen (siehe auch
Kapitel 2.1.4.1). Eine einfache Méglichkeit zur Erzeugung dieser Assoziationen besteht in
der Zuordnung der jeweils am néchsten liegenden Punkte (,Nearest Neighbor, . Closest
Point“). Ist initial eine ndherungsweise passende Transformation bekannt, kann so
durch die iterative Wiederholung der Punktzuordung sowie der Optimierung eine gute
Ausrichtung erzielt werden. Entsprechende Literaturquellen sind [66], [22] und [57].

Einige in der Literatur dokumentierte Arbeiten verzichten auf eine vollautomatische
Kartenerstellung. Stattdessen definiert ein menschlicher Anwender charakteristische
Punkte, durch die Uberschneidungen zwischen verschiedenen Messungen definiert werden
konnen oder registriert manuell eingemessene GNSS-Referenzkoordinaten. Vorteilhaft
ist hierbei die implizite Plausibilitatspriifung durch den Menschen, die Fehler durch
unzutreffende automatische Zuordnungen verhindert. Der manuelle bzw. teilautomatische
Ansatz kommt in [37], [41] und [54] zum Einsatz.

Ein Uberblick iiber die analysierten Literaturquellen mit den entsprechenden Kartie-
rungsverfahren ist in Tabelle 4.2 gegeben.
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Tabelle 4.2: Literaturiibersicht Ausrichtung Sensordaten

Verfahren Publikationen
89|, [49], [50], |77, |67
GraphSLAM / graphenbasierte Optimierung %57%’ [ESG]]’ 150], [77], 167);
Geolokalisierung mittels GNSS RTK (78], [73], [51]
Biindelblockausgleichung [62], [46], [77]
Iterative Closest Point / Nearest-Neighbor-Optimierung | [66], [22], [57]
Manuelle / teilautomatisierte Kartierung (37], [41], [54]

4.2.2 Kontinuierliche Aktualisierung des Kartenmaterials

Eine sehr héufig vorausgesetzte Grundannahme bei der Erstellung und Nutzung digi-
taler Karten geht von einer statischen, also im Hinblick auf die kartierten Merkmale
unverdnderlichen Welt aus. Fiir die kartengestiitzte Lokalisierung in stéddtischen Um-
gebungen bildet diese Annahme eine starke Einschrankung, da relevante Teile des von
der Fahrzeugsensorik wahrnehmbaren Umfeldes Anderungen unterworfen sind. Um diese
Anderungen in der Karte abbilden zu kénnen, stellt sich die Frage nach Methoden zur
kontinuierlichen Aktualisierung des Kartenmaterials, welche in der Literatur oft mit dem
Stichwort ,,Lifelong Mapping® assoziiert werden.

In [56] werden zwei alternative Ansétze zur Beriicksichtigung von verdnderlichen Umge-
bungen fir die Anwendung in automatisierten Fahrzeugen diskutiert. Der erste Ansatz
definiert fiir das Lokalisierungsszenario eine statische Karte sowie mehrere semi-statische
temporire Karten. Die statische Karte wird als gegeben vorausgesetzt und enthélt nur
solche Elemente, die als vollkommen unverdanderlich angesehen werden konnen. Temporare
Karten werden automatisch erzeugt, wenn die Beobachtungen des Umgebungssensors
nicht mit der statischen Karte konsistent sind. Bei der Lokalisierung wird zunéchst die
statische Karte genutzt — ergeben sich hier zu grofie Abweichungen, so wird die am
nachsten liegende temporédre Karte genutzt oder es wird eine neue temporéire Karte
erstellt, welche die verdnderten Umgebungsmerkmale aufnimmt. Der zweite Ansatz in
[56] basiert auf einer erweiterten Belegungskarte (,,Occupancy Grid Map®). Jede Zelle
der als Gitter strukturierten Karte enthélt hierbei zuséatzlich zu der Information tiber
die aktuelle Belegungswahrscheinlichkeit auch eine Wahrscheinlichkeit der Belegungs-
anderung. Damit wird gegeniiber dem konventionellen Algorithmus zur Aktualisierung
von Belegungskarten (siehe 2.2) eine verbesserte Dynamik in sich hdufig verdndernden
Kartenbereichen erzielt.

Mehrere Speicherebenen fiir die verschiedenen Karteninformationen werden auch in [22]
eingesetzt. Hier sind die Kartenebenen nach der zeitlichen Bestédndigkeit der Merkmale
strukturiert: Ein Sensorspeicher dient als Vorfilter, in dem zunéchst alle Sensordaten
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abgelegt werden. Die fiir die Lokalisierung als geeignet erscheinenden Merkmale werden
in den Kurzzeitspeicher iiberfithrt. Der Langzeitspeicher enthélt nur solche Elemente,
die aufgrund mehrerer tibereinstimmender Beobachtungen im Kurzzeitspeicher iiber
einen langeren Zeitraum bestatigt wurden. Die Methode bezieht sich explizit auf visuelle
Merkmale, die automatisiert aus Bilddaten gewonnen werden.

Weitere Ansétze zur Beriicksichtigung verdnderlicher Umgebungsbedingungen bei der
Kartierung auf Basis von Bilddaten werden in [17] und [57] vorgestellt. Der Fokus
liegt hierbei allerdings weniger auf realen Verdnderungen in der Umwelt, etwa durch
umgeparkte Fahrzeuge, sondern mehr auf der Realisierung zuverlassiger visueller Lo-
kalisierungsmethoden bei veranderlichen Licht- und Wetterbedingungen. Da die von
Kameras aufgezeichneten Sensordaten sehr stark von diesen Einfliissen abhangig sind,
werden je nach Umgebungsbedingung sehr unterschiedliche Landmarken erkannt. In [17]
werden fiir verschiedene Messbedingungen (,,Observation Conditions®) spezielle Karten
erstellt, von denen fiir die Lokalisierung die jeweils am besten passende Karte genutzt
wird. [57] ermittelt aus den Daten mehrerer Messfahrten unter verschiedensten Wet-
terverhaltnissen eine sogenannte ,,Summary Map®, welche die Landmarken enthélt, die
moglichst universell erkennbar waren. Das Konzept einer globalen Karte, welche auf
Basis neuer Informationen bei Bedarf aktualisiert wird, verfolgt auch [77]. Hier wird
bei jeder Durchfahrt durch den kartierten Bereich eine lokale Karte visueller Merkmale
erzeugt. Diese wird im Anschluss mit der bereits existierenden globalen Karte durch
einen graphenbasierten Ansatz abgeglichen, wobei die rechnerische Komplexitat durch
die Definition von kleinen Unterregionen, sogenannten Clustern, verringert wird.

Auf Basis von GNSS-Positionsdaten einer grofien Fahrzeugflotte werden in [53] digitale
Karten erzeugt und bei einem zentralen Kartendienst kontinuierlich aktualisiert. Der
Fokus liegt hier auf den erforderlichen Datenbankstrukturen fiir die effiziente Verar-
beitung der anfallenden Datenmengen. Die genutzten GNSS-Daten erlauben lediglich
die Kartierung von Fahrspuren und deren Begrenzungen, weitere Umgebungsmerkmale
werden nicht integriert.

Bei den meisten hier vorgestellten Verfahren wird die digitale Karte nur auf dem Lokali-
sierungscomputer eines Fahrzeuges verwaltet. Aktualisierungen der Karte konnen also
nicht zwischen mehreren Verkehrsteilnehmern synchronisiert werden. Neben [53] bildet
die Arbeit [17] eine Ausnahme. Hier wird eine Cloud-basierte Losung beschrieben, bei
der ein Zentralrechner die Aktualisierung des Kartenmaterials realisiert und die jeweils
aktuellen Daten tiber eine geeignete Kommunikationsschnittstelle den Fahrzeugen zur
Verfiigung stellt. Ahnlich ist auch die ,HD Live Map* der Firma HERE aufgebaut [14];
eine Cloud sammelt die Sensordaten zahlreicher Fahrzeuge und berechnet Korrekturen des
Kartenmaterials. Welche Kartenebenen und -informationen auf diese Weise aktualisiert
werden konnen und wie die entsprechenden Algorithmen aufgebaut sind, ist hier nicht
dokumentiert.

52



4.3 Konzeption

Insgesamt ist das Thema der kontinuierlichen Aktualisierung digitaler Karten in der
Literatur noch vergleichsweise wenig untersucht worden. Anwendungen finden sich haupt-
séchlich fiir visuelle kartenbasierte Lokalisierungssysteme sowie fiir kleinere robotische
Fahrzeuge.

4.3 Konzeption

Bei der Konzeption des infrastrukturbasierten Kartendienstes werden einerseits die in
Kapitel 4.1 definierten Anforderungen berticksichtigt, andererseits flielen die aus der
Literatur gewonnenen Erkenntnisse (siehe Kapitel 4.2) in die Konzeptentscheidungen ein.
Ziel ist die Realisierung aller Funktionalitaten, die fiir einen Betrieb des Kartendienstes an
einer realen, innerstadtischen Kreuzung mit V2X-Kommunikationshardware erforderlich
sind.

4.3.1 Hardware und Implementierung

Im Bezug auf die Zielhardware des Systems werden die im Anforderungskapitel 4.1
definierten Randbedingungen umgesetzt. Der Kartendienst wird demnach in einer Linux-
Umgebung implementiert, die in Form einer virtuellen Maschine auf der MEC-Plattform
betrieben werden kann. Durch die Festlegung auf die Programmiersprache C++ ist die
einfache Integration von OpenSource-Bibliotheken gewahrleistet, die Basisfunktionen etwa
fiir das Management von Punktwolken oder die nichtlineare Optimierung zur Verfiigung
stellen.

Der Prozess des zu implementierenden Kartenupdates, also der Aktualisierung der digi-
talen Karte auf Basis von Sensordaten durchfahrender Fahrzeuge, soll asynchron erfolgen
— der Prozess ist also nicht an eine feste Taktrate gebunden, sondern wird im Rahmen der
zur Verfiigung stehenden Rechenleistung schnellstmoglich abgearbeitet. Die vom durch-
fahrenden Fahrzeug aufgezeichneten Daten werden also fiir eine Durchfahrt gesammelt
und vor dem Verlassen des kartierten Bereiches in Géanze iibertragen. Diese batchweise
Verarbeitung macht einen dauerhaften, echtzeitfahigen Datenlink verzichtbar und kann
aufgrund der begrenzten Grofie des kartierten Bereiches zugleich die Anforderung aus
Kapitel 4.1 beziiglich der Reaktionszeit des Kartenupdates erfiillen.

4.3.2 Digitale Karte

Das Format der digitalen Karte zur Fahrzeuglokalisierung ist darauf ausgelegt, einen
moglichst effizienten und vollstandigen Abgleich mit den vom Laserscanner des Fahrzeugs
erfassten Punktwolken zu ermoglichen. Entsprechend den in Kapitel 3.3 spezifizierten
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Zustanden zur Beschreibung der Fahrzeugpose wird auch der digitalen Karte eine zweidi-
mensionale Ebene zugrunde gelegt, welche zur Fahrbahnoberflache parallel ist. Kartiert
werden alle geometrischen Objekte, die in dieser horizontalen Ebene liegen. Hierunter
fallen insbesondere Hauserwande, geparkte PKW und Elemente der Stadtmoblierung.
Durch den Schnitt der Konturen dieser Objekte mit der zweidimensionalen Kartenebene
ergeben sich Linienziige, die auch vom Laserscanner mit einer horizontalen Winkelauf-
l6sung von 0.4° abgetastet werden. In der digitalen Karte werden diese Linienziige als
Sequenz gerader Liniensegmente abgespeichert. Jedes Liniensegment ist dabei durch sei-
nen Anfangs- und seinen Endpunkt eindeutig definiert. Insbesondere grofiflichige Objekte
wie Héauserfassaden konnen auf diese Weise sehr speicherplatzeffizient abgebildet werden,
da im Gegensatz zur dichten, punktweisen Abtastung mit dem Laserscanner fiir das
entsprechende Liniensegment der digitalen Karte nur zwei zweidimensionale Koordinaten
abgespeichert werden miissen. Bei gekriimmten Objekten kann durch die entsprechende
Parametrierung ein Kompromiss zwischen einer genauen Abbildung der Geometrie mit
vielen kurzen Geradensegmenten und einer speicherplatzeffizienten Approximation mit
wenigen langeren Segmenten gewéhlt werden.

Die digitale Karte wird aus zwei Ebenen zusammengesetzt: Statische Elemente wie Hau-
serfassaden werden bei der Einrichtung des Kartendienstes manuell vermessen oder aus
bereits verfliigharen Datenquellen ibernommen. Sie werden sodann als unverdnderliche
Geometrien in der Karte abgelegt. Hier wird davon ausgegangen, dass das automatische
Aktualisieren der entsprechenden Kartensegmente aufgrund von Messunsicherheiten eher
zu einer Verminderung der Genauigkeit fiihrt. Die Positionen von Gebauden sind im
Allgemeinen iiber einen sehr langen Zeitraum unverdnderlich, sodass die erforderliche
manuelle Korrektur bei Anderungen der Bebauung toleriert werden kann. Bei der Rekon-
struktion der Trajektorie konnen die statischen Kartenelemente zudem als verléssliche
Referenzen genutzt werden, um Laserscans prazise an bekannten Geometrien ausrichten
zu konnen.

Alle anderen kartierten Elemente werden als halbstatisch angesehen. Sie sind der aktuali-
sierbaren Kartenebene zugeordnet, deren Kartensegmente auf Basis der Fahrzeugdaten
verdndert, entfernt oder erweitert werden konnen. Dynamische Objekte wie Fu3génger,
fahrende PKW und andere Verkehrsteilnehmer diirfen nicht in die Karte tibernommen
werden. Bei der Kartenerstellung werden daher entsprechende Filterungsalgorithmen
vorgesehen, die in Kapitel 4.3.4 genauer eingefithrt werden.

4.3.3 Rekonstruktion der Trajektorie

Um die vom Fahrzeug aufgezeichneten Daten des Laserscanners fiir die Kartierung nutzen
zu kénnen, muss zunachst die Fahrzeugtrajektorie rekonstruiert werden, damit die Lage
des Sensorkoordinatensystems zum Zeitpunkt jeder Messung in globalen Koordinaten be-
kannt ist. Da sich Ungenauigkeiten bei diesem Rechenschritt direkt auf die aus den Daten
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ermittelten Anderungen der digitalen Karte auswirken, ist das Ziel des hier eingesetzten
Algorithmus, die auf Basis aller verfiigbaren Informationen bestmogliche Trajektorien-
schatzung zu liefern. Zugleich sind die Anforderungen beziiglich der Rechenzeit weniger
ausschlaggebend, da fiir die Aktualisierung der Karte eine relativ lange Reaktionszeit
von 1 min toleriert wird (siehe Kapitel 4.1).

Aus diesen Griinden wird als Algorithmus fiir die Trajektorienrekonstruktion das Graph-
SLAM-Verfahren eingesetzt. Es ermoglicht nicht nur, alle zu einem Zeitpunkt zur Verfi-
gung stehenden Sensordaten aus GNSS, IMU und Odometrie zu beriicksichtigen, sondern
formuliert diber den gesamten Zeitraum der Messung ein Optimierungsproblem, das die
Trajektorie mit der besten Ubereinstimmung mit allen Messdaten ermittelt. Durch den
Abgleich des bekannten statischen Layers der digitalen Karte mit den aufgezeichneten La-
serscans einer Messfahrt konnen dem GraphSLAM-Optimierungsproblem zudem weitere
Randbedingungen tibergeben werden, die auch die LIDAR-Daten fiir die Trajektorien-
rekonstruktion nutzbar machen. Das gewahlte Verfahren verspricht somit die fiir den
Anwendungsfall bestmoégliche Genauigkeit.

4.3.4 Aktualisierung der Karte

Die LiDAR-Daten, die bei der Durchfahrt eines Fahrzeuges durch den kartierten Bereich
gewonnen werden, konnen anhand der rekonstruierten Trajektorie zu einer Kartendar-
stellung verarbeitet werden, die eine Abbildung des aktuellen Zustandes der Kreuzung
ermoglicht. Eine einfache Variante der kontinuierlichen Aktualisierung der digitalen Karte
konnte somit darin bestehen, stets die jeweils aktuellsten empfangenen Fahrzeugdaten fiir
die Generierung einer Linienkarte zu nutzen und diese den nachfolgenden Fahrzeugen fiir
die Lokalisierung bereitzustellen. Problematisch ware in diesem Fall allerdings, dass die
Daten eines Fahrzeuges im Allgemeinen nur Informationen tiiber einen Teil des kartierten
Bereiches enthalten, da ein einzelnes Fahrzeug in der Regel nicht alle Areale innerhalb
des kartierten Bereiches befédhrt. Zudem wiirden sich Fehler, die bei der Aufzeichnung
oder Verarbeitung der Daten eines Fahrzeuges auftreten, direkt auf die Qualitit der
bereitgestellten Karte und damit die Lokalisierung nachfolgender Fahrzeuge auswirken.

Aus diesen Griinden wird fiir den infrastrukturbasierten Kartendienst eine tibergeordnete
Karte definiert, die als sogenannte Masterkarte die Grundlage fiir die Lokalisierung
nachfolgender Fahrzeuge bildet. Die Masterkarte erfiillt damit die Aufgabe, die Infor-
mationen von mehreren Fahrzeugdatensitzen zu filtern und zusammenzufithren, sodass
eine konsistente und zugleich aktuelle Repréasentation der gesammelten Informationen
entsteht.

Als Format fiir die Masterkarte wird eine gitterbasierte Belegungskarte (siehe Kapitel
2.2.2) eingesetzt. Der kartierte Bereich ist hierbei in diskrete Gitterzellen unterteilt,
wobei fiir jede Zelle eine Belegungswahrscheinlichkeit gespeichert wird. Auf Basis der in
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eingehenden Fahrzeugdaten enthaltenen Beobachtungen werden diese Belegungswahr-
scheinlichkeiten kontinuierlich aktualisiert. Wurde von einem durchfahrenden Fahrzeug
in einer betrachteten Gitterzelle ein LiIDAR-Echo erfasst, so wird in der Masterkarte
die entsprechende Belegungswahrscheinlichkeit erhoht; wurden Bereiche vom Fahrzeug
als frei erkannt, erfolgt eine Reduktion der Belegungswahrscheinlichkeit. Durch diese
probabilistische Betrachtung der kartierten Geometrien wird eine automatische Filterung
der Informationen und damit eine erhohte Robustheit gegeniiber falschen oder ungenauen
Eingangsdaten erzielt.

Bei der Aktualisierung der Masterkarte werden zeitabhingige Gewichte genutzt. Auf diese
Weise kann erreicht werden, dass sowohl in Zeiten mit geringem Verkehrsaufkommen,
als auch bei vielen durch das kartierte Gebiet fahrenden Fahrzeugen die entsprechenden
Beobachtungen in angepasster Weise in der Masterkarte reprasentiert werden. Liegt
zwischen mehreren erhaltenen Fahrzeugdatenséitzen eine sehr kurze Zeitspanne, so ist
davon auszugehen, dass sich das kartierte Gebiet in der Zwischenzeit nicht wesentlich ver-
andert hat. Durch eine niedrigere Gewichtung dieser Informationen kann dann verhindert
werden, dass die Belegungswahrscheinlichkeiten in der Masterkarte iiberméaflig verstéarkt
werden. Ist dagegen seit den letzten verarbeiteten Fahrzeugdaten viel Zeit vergangen,
konnen die entsprechenden Informationen im Verhéltnis starker gewichtet werden, um
die schnelle Anpassung der Masterkarte an mégliche Anderungen im kartierten Gebiet
zu gewahrleisten.

Um die Linienkarte fiir die Lokalisierung zu erzeugen, miissen auf Basis der belegten Zellen
der Masterkarte passende Liniensegmente generiert werden, welche die zugrunde liegenden
geometrischen Objekte moglichst gut abbilden. Der hierfiir eingesetzte Algorithmus beruht
auf dem Random Sample Consensus (RANSAC)-Verfahren, bei dem durch das Testen
zufélliger Kombinationen von Anfangs- und Endpunkten auf effiziente Weise Geraden
detektiert werden konnen.

4.4 Umsetzung

Fiir die Umsetzung des in Kapitel 4.3 eingefithrten Konzeptes des infrastrukturbasier-
ten Kartendienstes ergibt sich die in Abb. 4.1 dargestellte Systemstruktur. Aus den
zur Aktualisierung der Karte verfiigbaren Daten wird zunéchst unter Verwendung des
GraphSLAM-Algorithmus in einem zweistufigen Optimierungsverfahren die vom Fahrzeug
gefahrene Trajektorie rekonstruktiert. Diese wird im anschlieBenden Verarbeitungsschritt
fiir die Erzeugung der gitterbasierten Belegungskarte verwendet, aus der schliellich
die benotigte Linienkarte extrahiert wird. Die folgenden Kapitel 4.4.1, 4.4.2 und 4.4.3
beschreiben diese Prozessschritte im Detail.
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Abb. 4.1: Uberblick der Komponenten des infrastrukturbasierten Kartendienstes

Vorarbeiten fiir den infrastrukturbasierten Kartendienst wurden in den betreuten Mas-
terarbeiten [5] und [6] erbracht. Die eigenen Veréffentlichungen [4], [1] und [2] betreffen
ebenfalls diesen Themenschwerpunkt.

4.4.1 GraphSLAM

Fiir die Rekonstruktion der Fahrzeugtrajektorie aus den aufgezeichneten Messdaten
wird mittels des GraphSLAM-Verfahrens eine Optimierung durchgefiihrt. Ziel ist es, alle
verfiighbaren Informationen moglichst vollsténdig auszunutzen, um die grofftmogliche
Genauigkeit bei der Bestimmung der Fahrzeugposen zu erzielen. In Kapitel 2.1.3 wurden
bereits die Grundlagen von GraphSLAM eingefiihrt, sodass hier auf die fiir die Anwendung
spezifischen Eigenschaften der Implementierung eingegangen werden soll.

Das Optimierungsverfahren wird unter Verwendung von g2o (siehe [47]) als mehrschrittiger
Prozess umgesetzt. Im ersten Schritt werden die Knoten des Graphen erzeugt, die die
zu optimierenden Zustande reprasentieren. Jeder Knoten beinhaltet somit den Zustand
Z = (z,y, p) bestehend aus Position und Orientierung des Fahrzeuges im lokalen ENU-
Koordinatensystem zu einem definierten Zeitpunkt. Die erfassten Zeitpunkte ergeben sich
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aus den Messungen des Sensorsystems mit der hochsten Messfrequenz. Im vorliegenden
Fall werden sowohl die Raddrehzahlgeber, als auch die IMU mit 100 Hz abgetastet, sodass
der Graph 100 Knoten pro Sekunde Messzeit enthélt.

Die Knoten des Graphen miissen fiir die spatere Anwendbarkeit des iterativen Optimie-
rungsverfahrens mit sinnvollen Startwerten initialisiert werden. Hierfiir wird zunéchst
der erste Knoten betrachtet, fiir dessen Position (z,y) die erste GNSS-Messung des
Datensatzes zugrunde gelegt wird. Die Orientierung wird bestimmt, indem die erste
GNSS-Messung ermittelt wird, deren Abstand zur initialen Position einen Grenzwert
iiberschreitet; zwischen beiden Punkten wird dann der Winkel berechnet. Fir die Initiali-
sierung aller weiteren Knoten wird ausgehend vom ersten Knoten eine Koppelnavigation
mittels der Odometrie- und IMU-Daten durchgefiihrt. Hierbei wird aus der Pose jedes
Knotens die Pose des nachfolgenden Knotens durch das inkrementelle Addieren der
gemessenen Positions- und Orientierungsanderungen berechnet.

Dem so initialisierten Graphen werden anschliefend Kanten hinzugefiigt, welche die
aus den verschiedenen Messdaten abgeleiteten Randbedingungen reprasentieren. Jede
Kante verbindet zwei Knoten miteinander und liefert eine Information iiber die rela-
tive Lagebeziehung beider Knoten. Daneben wird jeder Kante eine Kovarianzmatrix
zugeordnet, die die Unsicherheit der zugehoérigen Messungen quantifiziert. Da von der sta-
tistischen Unabhéngigkeit der einzelnen Messgréfien ausgegangen wird, sind die genutzten
Kovarianzmatrizen Diagonalmatrizen.

Odometriekanten werden zwischen allen zeitlich direkt aufeinander folgenden Knoten
erzeugt. Sie nutzen die bereits bei der Initialisierung verwendeten Daten aus Raddrehzahl-
und Inertialsensorik und beschreiben die zwischen zwei Zeitpunkten gemessene Translation
(Az, Ay) sowie die entsprechende Rotation Ay des Fahrzeuges um die Hochachse. Fiir
die Berechnung der Transformation wird das bereits in Kapitel 3.4.1 im Zusammenhang
mit der MCL eingefiihrte kinematische Fahrzeugmodell genutzt (siehe Abbildung 3.2).
Die fiir die Kante benotigten Grofien lassen sich damit aus den Sensordaten wy;, wp, der
Raddrehzahlsensorik sowie ¢ der IMU unter Berticksichtigung der Zeitdifferenz zwischen
den betrachteten Knoten Aty wie folgt berechnen.

Axr=0.5- (whl “Th + Why - Thr) - Aty - COS(0.5 Q- AtK) (41)
Ay=0.5- (whl “Thi + Why - ’f‘h,,) AN sin(0.5 “p - At[() (42)

rp; und 7y, bezeichnen hierbei die dynamischen Abrollradien der beiden Hinterrdder des
Fahrzeuges. Sie werden als bekannt vorausgesetzt und als konstante Werte modelliert.

GNSS-Kanten werden auf Basis der Daten des Satellitenempféngers generiert. Da auch
diese Kanten als Verbindung zweier Knoten definiert werden, wird fiir jede GNSS-Messung
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ein zusatzlicher Knoten erzeugt, der die gemessene Position @ g,s, Ygnss beinhaltet. Die so
neu erzeugten Knoten werden bei der spéateren Optimierung als unveranderliche Zustédnde
betrachtet. Jeder GNSS-Knoten wird mit dem zum selben Zeitpunkt gehorenden Knoten
der Fahrzeugpose iiber eine Kante mit der Translation (Axz, Ay) = (0,0) verbunden. Der
durch diese Kante erzeugte Fehlerterm nimmt also den Wert 0 an, wenn die Fahrzeugpo-
sition exakt der GNSS-Messung entspricht. Andernfalls ergibt sich der Fehler tiber das
euklidische Abstandsmafl und die zur Kante gehorige Kovarianzmatrix.

o Initialer Pfad
oL o Pfad nach 1. Optimierung
GNSS
-20
B
>
-40
-60 — | | | | |
20 40 60 80 100
X [m]

Abb. 4.2: Geschitzte Fahrzeugtrajektorie nach erstem Optimierungsschritt ohne LiDAR-
Kanten

Fir die Generierung der LIDAR-Kanten soll ein paarweiser Vergleich der im Fahrzeug-
datensatz enthaltenen Punktwolken des Laserscanners mit den kartierten Geometrien
erfolgen. Die im Graphen zu erfassende Information tiber die Fahrzeugpose ergibt sich
dann aus der Transformation, die zu einer optimalen Ausrichtung der Geometrien fiihrt.
In Kapitel 2.1.4 wurden die Grundlagen tiblicher Methoden zur Ausrichtung von Punkt-
wolken eingefithrt. Eine wesentliche Voraussetzung fiir die Anwendung dieser Methoden
liegt in der Verfligharkeit einer guten initialen Ausrichtung. Um diese zu generieren, wird
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vor der Erzeugung der LiDAR-Kanten eine Optimierung des Graphen mit Odometrie-
und GNSS-Kanten durchgefiihrt. Driftfehler sowie Fehler der initialen Ausrichtung, die
bei der Initialisierung der Knoten mittels Koppelnavigation entstehen kéonnen, werden
dadurch ausgeglichen und es steht die auf Basis von GNSS, Odometrie- und Inertialsen-
sorik optimale Trajektorie fiir den Abgleich der LiDAR-Daten zur Verfiigung. Abbildung
4.2 zeigt am Beispiel eines Fahrzeugdatensatzes die Auswirkung dieses ersten Optimie-
rungsschrittes. Die Trajektorien sind einem georeferenzierten Luftbild der Testumgebung
iiberlagert. Es ist erkennbar, dass die Initialisierung der Knoten anhand der Koppelnavi-
gation die grundséatzliche Form der Trajektorie zwar gut wiedergibt, die Schatzung der
initialen Ausrichtung allerdings aufgrund der groflen Unsicherheit des GNSS-Empfiangers
stark fehlerbehaftet ist. Nach der Optimierung ist die geschatzte Trajektorie gut an die
Stiitzstellen des GNSS-Empféngers angepasst, wobei fiir die Bestimmung der Form bzw.
der Kriimmungen weiterhin die hochfrequenten Daten von Odometrie und IMU eine
grofle Rolle spielen. Die Trajektorie verlauft daher nicht exakt durch alle GNSS-Punkte,
sondern gleicht Ungenauigkeiten des Satellitenempfiangers auf Basis der Inertial- und
Raddrehzahlmessungen aus.

Der wesentliche Mangel der nach der ersten Optimierung bestimmten Trajektorie liegt
darin, dass systematische Fehler des GNSS-Empfingers nicht ausgeglichen werden kénnen.
In der Praxis konnen die Fehler des Satellitenempfangers nicht durch eine mittelwertfreie
Verteilung beschrieben werden, sondern es treten deutliche, systematische Offset-Fehler
auf, die zu einer parallelen Verschiebung der optimierten Trajektorie fithren. Die absolute
Lage wird daher durch einen Abgleich der LiDAR-Daten mit der digitalen Karte ermittelt.
Fir den Abgleich werden zwei alternative Verfahren genutzt, deren Vor- und Nachteile
Gegenstand der Untersuchung sind. Beide Verfahren nutzen jeden im Messdatensatz ent-
haltenen Laserscan, um die zur optimalen Ausrichtung an der Referenzkarte erforderliche
Transformation (Az, Ay, Ap) zu ermitteln.

Beim ICP-Verfahren (siehe Kapitel 2.1.4.1) wird aufgrund der Vielzahl an Messdaten, fiir
die der paarweise Vergleich durchgefithrt werden muss, die rechenzeiteffiziente Punkt-zu-
Punkt-Fehlermetrik verwendet. Um hierfir Punktkorrespondenzen zwischen Laserscan
und digitaler Karte aufstellen zu konnen, wird die aktuelle Linienkarte zunéchst einmalig
durch diskrete Abtastung in eine Punktwolke transformiert. Die benétigten Punktkorre-
spondenzen konnen sodann mit einer ,nédchster Nachbar“-Suche aufstellt werden. Die
Implementierung des ICP-Verfahrens basiert auf der frei verfiigharen Softwarebibliothek

,Point Cloud Library*“ (PCL) [69].

Das direkte Scan-Matching-Verfahren (siehe Kapitel 2.1.4.2) erfordert im ersten Schritt die
Berechnung eines diskreten Wahrscheinlichkeitsfeldes, in dem diejenigen Zellen hohe Werte
aufweisen, in denen der Lasersensor mit hoher Wahrscheinlichkeit ein Echo detektiert.
Um eine ausreichend hohe Effizienz des Algorithmus zu erzielen, wird das Verfahren
zunachst mit einer groben Diskretisierung durchgefiihrt. Die Berechnung mit der feinen
Diskretisierungsstufe wird sodann nur in den Bereichen durchgefiihrt, die auf Basis
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des ersten Durchlaufes als vielversprechend erkannt wurden. Abbildung 4.3 zeigt das
Wabhrscheinlichkeitsfeld in der feinen Diskretisierungsstufe fiir eine Testumgebung mit
mehreren kastenformigen Hindernissen.
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Abb. 4.3: Kartenaufbereitung fir Scan-Matching. (a) kartierte Objekte, (b) diskretisiertes
Wabhrscheinlichkeitsfeld

Das fiir die Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten zugrunde gelegte Sensormodell model-
liert die Sensorfehler als normalverteiltes, weiles Rauschen mit bekannter Standardab-
weichung. Die Implementierung des Scan-Matching-Verfahrens basiert auf der betreuten
Masterarbeit [6].

Nach der Ermittlung der Ausrichtungen aller Laserscans kann die Erzeugung der entspre-
chenden LiDAR-Kanten nach dem gleichen Prinzip wie bei den GNSS-Kanten erfolgen.
Zunéchst wird ermittelt, welcher Knoten die Pose représentiert, die zeitlich dem betrach-
teten Laserscan zugehorig ist. Anschliefflend wird dieser Knoten mit einem neu erzeugten
LiDAR-Knoten iiber eine ebenfalls neu erzeugte Kante verbunden, wobei die Kante die
Transformation (Ax, Ay, Ag) = (0,0,0) enthdlt und der Knoten mit der auf Basis des
Laserscans ermittelten Pose initialisiert wird. Wie bei der Verarbeitung der GNSS-Signale
wird auch hier der Knoten nicht als Variable dem Optimierungsproblem hinzugefiigt,
sondern als unveranderlich fixiert.

Mit der Verarbeitung aller Laserscans ist der Graph vollstandig aufgebaut, sodass die finale
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Abb. 4.4: Geschitzte Fahrzeugtrajektorie nach zweitem Optimierungsschritt

Optimierung erfolgen kann. Die als Ergebnis dieses Optimierungsschrittes berechnete
Trajektorie ist am Beispiel des zu Abbildung 4.2 identischen Fahrzeugdatensatzes in
Abbildung 4.4 dargestellt. Genutzt wurde hier der Scan-Matching-Algorithmus. Es ist
erkennbar, dass die systematischen Fehler des GNSS-Empfangers durch den Abgleich mit
der Referenzkarte vollstidndig ausgeglichen werden kéonnen. Die Referenzdaten des RTK-
fahigen, hochgenauen GNSS-Empfingers zeigen eine sehr gute Ubereinstimmung mit der
durch das GraphSLAM-Verfahren optimierten Trajektorie. Zu beriicksichtigen ist zudem,
dass die optimierte Trajektorie im Gegensatz zu den Referenzdaten des RTK-Systems
die Ausrichtung des Fahrzeuges ¢ beinhaltet und mit einer Auflésung von 100 Hz zur
Verfiigung steht. Im Rahmen der anschlieBenden Aktualisierung der Belegungskarte steht
somit eine zuverlassige Datenbasis fiir die Transformation der Umgebungsdaten in das
ortsfeste Kartenkoordinatensystem zur Verfiigung.

Bei der Nutzung des ICP-Algorithmus kénnen Félle auftreten, in denen suboptimale
Transformationen als LiDAR-Kanten in den Graphen aufgenommen werden. Der Grund
hierfiir liegt der in der Anfalligkeit des Algorithmus fiir die Konvergenz gegen lokale Mini-
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ma. [nsbesondere in Féllen, in denen die Trajektorie nach dem ersten Optimierungsschritt
aufgrund schwacher GNSS-Daten noch relativ weit vom Optimum entfernt ist, kann dieser
Effekt zu einer signifikanten Verschlechterung der Trajektorienrekonstruktion fiihren.
In Kombination mit dem ICP-Verfahren wird daher ein zusétzlicher Iterationsschritt
vorgesehen, in dem zunéchst neue LiDAR-Kanten auf Basis von ICP erzeugt werden und
im Anschluss eine erneute Optimierung erfolgt. Gegentiber dem ersten Ausfithren des
ICP-Algorithmus steht beim zweiten Durchgang durch die zwischenzeitliche Optimierung
im Allgemeinen bereits eine wesentlich bessere Trajektorie zur Verfiigung. Die Gefahr der
Konvergenz gegen lokale Minima und damit der Erzeugung ungenauer LiDAR-Kanten
wird somit wesentlich reduziert.

Tabelle 4.3: Parameter des Algorithmus zur Rekonstruktion der Trajektorie

Symbol Bezeichnung Wert

Standardabweichung Odometrie-Kanten fiir Translation im

T0do SLAM-Graph 0.002m
Standardabweichung IMU-Kanten fiir Rotation im SLAM- .

OIMU Graph 0.11

lofe! Standardabweichung GNSS-Kanten im SLAM-Graph 2m
Standardabweichung LiDAR-Kanten fir Translation im SLAM-

OLay Graph 0.2m
Standardabweichung LiDAR-Kanten fiir Rotation im SLAM- .

0Ly Graph 2.8
Auflésung der aus der Linienkarte erzeugten Punktwolke (ICP

Brunk und Scan-Matching) 0.05m
Max. Distanz zwischen benachbarten Punkten fiir Korrespon-

dicorrimaz | qeng (ICP) om

Bay,grob Auflosung des groben Rasters (Scan-Matching) 0.5m

By, fein Auflosung des feinen Rasters (Scan-Matching) 0.05m

0y Auflésung der rotatorischen Transformation (Scan-Matching) | 0.5°

T Suchradius beziiglich der Rotation (Scan-Matching) 5°

Tay Suchradius beztiglich der Translation (Scan-Matching) 8m

Die wesentlichen Parameter der zur Trajektorienrekonstruktion eingesetzten Verfahren
sind in Tabelle 4.3 zusammengefasst. Es ist erkennbar, dass das GraphSLAM-Verfahren
selber mit sehr wenigen Parametern auskommt. Festzulegen sind lediglich die Gewichtun-
gen der verschiedenen Kanten in Form von Standardabweichungen der zugrunde liegenden
Messdaten. Aus diesen Informationen kénnen dann die entsprechenden Kovarianzmatrizen
generiert werden. Bei den Standardabweichungen von Odometrie-, IMU-;, GNSS- und
LiDAR-Kanten sind die absoluten Werte fiir das Optimierungsproblem nicht relevant. Die
relativen Verhaltnisse der verschiedenen Unsicherheiten sind die wesentliche Einflussmog-
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lichkeit, um die Gewichtung der verschiedenen Informationsquellen in der Kostenfunktion
zu adaptieren. Zu beriicksichtigen ist zudem, dass die Zahlenwerte op4, und oy sehr
kleine Werte annehmen, da die entsprechenden Kanten zwischen aufeinanderfolgenden
Knoten mit einer Rate von 100 Hz sehr kleine Distanzen tiberbriicken.

Abgesehen von den Kantengewichten beziehen sich alle weiteren Parameter auf die
Verfahren zur Ausrichtung der Lasermessungen. Sowohl das ICP-; als auch das Scan-
Matching-Verfahren benotigen die Referenzkarte in Form einer Punktwolke, die mit
der Auflosung Bpyniee durch diskrete Abtastung aus der Linienkarte erzeugt wird. Fir
das ICP-Verfahren wird dariiber hinaus die maximale Distanz definiert, oberhalb derer
mogliche Punktkorrespondenzen verworfen werden. Da standardméfiige Werte aus der
Softwarebibliothek [69] fir die Konvergenzkriterien des ICP-Algorithmus genutzt werden,
sind diese hier nicht explizit aufgefithrt. Fiir das Scan-Matching-Verfahren miissen die
Schrittweiten der Diskretisierungen des Suchraums in translatorischer und rotatorischer
Richtung angegeben werden. Das feine Raster unterscheidet sich vom groben Raster
um den Faktor 10, die erreichbare Auflosung des Verfahrens ergibt sich zu 0.05m in
translatorischer und 0.5° in rotatorischer Richtung. Durch die Vorgabe der rotatorischen
und translatorischen Suchradien sind die Anforderungen an die Genauigkeit der initialen
Ausrichtung vor dem Scan-Matching definiert.

4.4.2 Aktualisierung der Belegungskarte

Wie in Kapitel 4.3.4 dargestellt, besteht das Konzept zur kontinuierlichen Aktualisierung
der digitalen Karte darin, eine gitterbasierte Belegungskarte zu definieren, deren Bele-
gungswahrscheinlichkeiten bei Verfligbarkeit neuer Messdaten jeweils angepasst werden.
In Kapitel 2.2.2 wurde der grundlegende Aktualisierungsmechanismus unter Verwendung
logarithmischer Wahrscheinlichkeiten eingefithrt. Fir die vorliegende Anwendung wird
dieser Algorithmus um ein fiir den Sensor spezifisches Messmodell erweitert, bei dem die
Information jedes einzelnen ausgesendeten Laserstrahls bestmoglich ausgenutzt werden
kann. Es ergibt sich die als Pseudocode in Algorithmus 4 dargestellte Struktur. Der
gezeigte Algorithmus arbeitet alle iber die diskretisierten Zeitpunkte t = 1 : T aufge-
zeichneten Messdaten chronologisch ab, wobei zu jedem Zeitpunkt ¢ alle vom Sensor
ausgesendeten Laserstrahlen beziiglich der entsprechenden Pose Z; des Sensors auf das
Gitter der Karte projiziert werden. Zur Ermittlung der vom Laserstrahl iiberstrichenen
Kartenzellen wird vereinfachend davon ausgegangen, dass die Aufweitung jedes Strahls
der Winkelauflosung des Sensors um die Hochachse entspricht, sodass eine vollsténdige
Abdeckung des Sichtfeldes erzielt wird.

Bei der Aktualisierung der Zellengewichte gemafl Gleichung 2.12 (siche Kapitel 2.2.2)
unterscheidet der Algorithmus drei Falle: Falls der LiDAR-Sensor bei einem betrachteten
Laserstrahl kein Echo detektiert hat, kann abgeleitet werden, dass innerhalb der Reich-
weite des Sensors keine Hindernisse liegen. Somit wird fiir die innerhalb der Reichweite
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Algorithmus 4 Occupancy Grid Mapping (Karte M, Pose 7.7, Laserscan zj.7)
1: for Zeitpunkt t =1:7T do

2:  for Laserstrahl n = 1: N ausgehend von Pose 7; do

3: for vom Laserstrahl n tiberstrichene Kartenzelle m =1 : M do

4: if kein Echo vom Laserstrahl n then

5: Aktualisiere Zelle M, mit pfrei, Reichuw

6: else

7 if Distanz zur aktuellen Zelle kleiner als Distanz aus Laserecho then
8: Aktualisiere Zelle M, mit pyre;

9: else if Distanz zur aktuellen Zelle gleich Distanz aus Laserecho then
10: Aktualisiere Zelle M, mit pPpeiege

11: else if Distanz zur aktuellen Zelle grofler als Distanz aus Laserecho then
12: Gehe tber zu nachstem Laserstrahl

13: end if

14: end if

15: end for

16:  end for

17: end for

liegenden, vom Laserstrahl iiberstrichenen Gitterzellen die Belegungswahrscheinlichkeit
verringert. Zu berticksichtigen ist in diesem Fall, dass die Reichweite des Sensors je nach
Umgebungsbedingungen sowie je nach Reflektivitit der Hindernisse variiert, sodass Zellen
nur innerhalb einer sicheren, minimalen Reichweite dj, ,,;, des Sensors verdndert werden.
Die Gewichtung der Information aus fehlenden Laserechos wird zudem umgekehrt linear
abhéngig von der Distanz zur Sensorposition definiert. Diese nur sehr begrenzte Auswer-
tung der Information iiber freie Kartenbereiche ist sinnvoll, da falschlicherweise nicht
detektierte Echos nicht zu einem vorschnellen ,,Uberschreiben“ von zuvor als , belegt®
erkannten Zellen der Karte fiihren sollen.

Im Vergleich deutlich héher gewichtet wird die Information eines Laserstrahls, bei
dem ein Echo detektiert wurde und somit eine Entfernungsmessung vorliegt. Fiir alle
iberstrichenen Zellen, die zwischen dem Sensor und dem detektierten Echo liegen, wird
die Belegungswahrscheinlichkeit verringert. Die dem Echo zugeordneten Gitterzellen
erfahren eine Erhohung der Belegungswahrscheinlichkeit.

Abbildung 4.5 visualisiert die verschiedenen Update-Mechanismen anhand einer Prin-
zipskizze. Dem dquidistanten Gitter sind die Position des LiDAR-Sensors sowie die vom
Sensor empfangenen Echos tiberlagert. Die entsprechend der drei unterschiedenen Falle
vorgenommenen Aktualisierungen sind farblich hervorgehoben. Uber die Parameter pe;,
Dfrei,Reichw UNd Dperegr kann die Gewichtung der entsprechenden Informationen in Form
von Wahrscheinlichkeitswerten adaptiert werden.
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Abb. 4.5: Anpassungen verschiedener Bereiche beim Occupancy Grid Mapping

Um zu vermeiden, dass bei stehendem Fahrzeug die tliber einen langeren Zeitraum aus
der selben Perspektive aufgezeichneten Umgebungsinformationen des Laserscanners zu
einer iibermiflig starken Anderung des Belegungskarte fithren, wird eine zusétzliche
Regel implementiert: Ein neuer Laserscan wird immer nur dann verarbeitet, wenn das
Fahrzeug seit dem letzten verarbeiteten Laserscan eine minimale Distanz zuriickgelegt
hat. Diese Distanz wird so parametriert, dass ab einer Fahrt mit Schrittgeschwindigkeit
(etwa Tkmh™!) jeder mit einer Rate von 20 Hz empfangene Scan verarbeitet wird. Bei
langsamerer Geschwindigkeit oder bei Stillstand des Fahrzeuges werden dementsprechend
Scans ausgelassen.

Ein weiterer unerwiinschter Effekt kann auftreten, wenn fiir eine Vielzahl von aufeinan-
derfolgenden Fahrzeugen tiber einen lingeren Zeitraum tibereinstimmende Informationen
zum Belegungszustand einer Zelle verarbeitet werden, sodass sich die Belegungswahr-
scheinlichkeit der Zelle sehr nahe an 0 bzw. 1 anndhert. Kommt es anschliefend zu
einer Anderung im realen Verkehrsumfeld — etwa durch das Ausfahren eines geparkten
Fahrzeuges — so werden ebenfalls sehr viele Beobachtungen des neuen, gednderten Bele-
gungszustandes benotigt, bis sich die Belegungswahrscheinlichkeit entsprechend anpassen
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kann. Da diese potenziell sehr lange Reaktionszeit bei verdnderlichen Verkehrsumgebun-
gen unerwiinscht ist, werden die Belegungswahrscheinlichkeiten p,, der gitterbasierten
Belegungskarte auf ein Intervall [prin < pm < Pmaz) Mit Drmin > 0 und prge. < 1 begrenzt.
Diese Beschriankungen konnen als Sattigung interpretiert werden: Ab der definierten
Grengze fithren weitere, iibereinstimmende Beobachtungen zu keiner weiteren Anpassung

der Belegungswahrscheinlichkeit.

Fiir jeden einzelnen, von einem durchfahrenden Fahrzeug bereitgestellten Datensatz wird
ebenfalls ein maximaler Einfluss Al,,., auf die Anderung des Wahrscheinlichkeitswertes
jeder Kartenzelle festgelegt. Auf diese Weise wird verhindert, dass von einem einzelnen
Fahrzeug mit moglicherweise defekter oder schlecht kalibrierter Sensorik eine tiberméfiige
Degradierung der Karte ausgehen kann. Die definierte Begrenzung der Anderungen
der Belegungswahrscheinlichkeiten stellt sicher, dass durch die inharente statistische
Mittelung des Aktualisierungsverfahrens einzelne Ungenauigkeiten ausgeglichen werden

konnen.

Gewichtungsfaktor wpg

WDpS,min

PR
Zeitdifferenz Atpg

Abb. 4.6: Gewichtungsfaktor eines Datensatzes in Abhédngigkeit der Zeitdifferenz zum letzten
Datensatz

Eine weitere wichtige Umgebungsbedingung, welche das Verhalten des Aktualisierungs-
algorithmus beeinflusst, ist die Verkehrsdichte im kartierten Gebiet. Durchfahren viele
vernetzte Fahrzeuge den betrachteten Bereich, so fallen in kurzer Zeit deutlich mehr
Sensordaten an, als bei einem geringen Verkehrsaufkommen. Damit ergibt sich in diesen
Fallen auch potenziell eine deutlich schnellere Dynamik bzw. eine kiirzere Reaktionszeit
der digitalen Karte auf Anderungen im Verkehrsumfeld. Im Gegenzug kann es vorkommen,
dass in Zeiten mit geringem Verkehrsaufkommen die Aktualisierung der Karte nach einer
Anderung des Verkehrsumfeldes sehr lange dauert, da nur wenige Datenséitze von durch-
fahrenden Fahrzeugen bereitgestellt werden. Bei der Parametrierung des Algorithmus
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ergibt sich somit ein Zielkonflikt zwischen der Verbesserung von Genauigkeit und Robust-
heit der Kartenupdates durch die statistische Mittelung der empfangenen Datensétze
und einer kurzen Reaktionszeit der Karte auf gednderte Umgebungsgeometrien. Ersteres
erfordert eine kleine Gewichtung einzelner Fahrzeugdatensétze, letzteres lésst sich durch
héhere Gewichte erzielen. Zur Auflésung des beschriebenen Zielkonfliktes wird daher ein
von der Zeit abhéngiger Gewichtungsfaktor eingefithrt. Wie in Abbildung 4.6 dargestellt,
wird zur Berechnung des Faktors wpg die Zeitdifferenz Atpg zur vorherigen Anderung
der Karte herangezogen und ein im Wesentlichen linearer Zusammenhang definiert. Ein
hohes Verkehrsautkommen bringt kurze Zeitdifferenzen und somit geringere individuelle
Gewichte mit sich, wahrend bei niedrigem Verkehrsaufkommen jeder Datensatz hoher
gewichtet wird. Mit Atg,; kann die Zeitdifferenz parametriert werden, oberhalb derer
das individuelle Gewicht eines Datensatzes nicht weiter erhoht wird; wpg min bezeichnet
den minimalen Einfluss, den jeder Datensatz selbst bei sehr groflem Verkehrsaufkommen
haben soll. Die Sensordaten eines Fahrzeugdatensatzes decken im Allgemeinen nicht alle
Bereiche des kartierten Areals ab, da das Fahrzeug in der Regel nur einen Teil des Areals
befahrt. Die fiir die Bestimmung des Gewichtungsfaktors bendtigten Zeitdifferenzen
werden daher fiir jede Gitterzelle der Karte individuell berechnet.

Die vorgenannten Mechanismen bringen einige Parameter mit sich, die fiir die optimale
Funktionalitit des Gesamtsystems konsistent parametriert werden miissen. Um diesen
Parametersatz entsprechend den Besonderheiten verschiedener Verkehrsumfelder mog-
lichst intuitiv und systematisch anpassen zu kénnen, werden abstrakte, tibergeordnete
Parameter definiert, aus denen sich die unterlagerten Grenzwerte und Wahrscheinlichkei-
ten automatisch berechnen lassen. Eine wesentliche Abwagung betrifft dabei die zeitliche
Dynamik der Kartendnderungen, also die Geschwindigkeit, mit der die Karte auf durch
die Fahrzeuge detektierte Anderungen reagiert. Als abstrahierter Parameter kann dem
Algorithmus hierfiir die minimale Anzahl an durchfahrenden Fahrzeugen vorgegeben
werden, die benotigt werden, um ausgehend von einer Gitterzelle mit der minimalen
Belegungswahrscheinlichkeit p,,;, den Grenzwert fiir die Ausfithrung der Linienextraktion
PrLin, also der Betrachtung der Zelle als ,,belegt®, zu tiberschreiten. Die gleiche minimale
Fahrzeuganzahl wird sodann auch fiir die Anderung der Belegungswahrscheinlichkeit
VON Prae auf einen Wert unter pr,, gefordert. In dhnlicher Weise konnen die benétigten
Fahrzeuganzahlen fiir die Detektion eines zu kartierenden Objektes ausgehend von der
initialen Belegungswahrscheinlichkeit pg, also von einer Zelle ohne bekannte Vorinfor-
mation, festgelegt werden. Bei bekannten Grenzen fir p,.;, und p.. konnen somit
automatisch der maximale Einfluss eines Fahrzeuges Al,,., als logarithmische Wahr-
scheinlichkeitsdifferenz, die initiale Belegungswahrscheinlichkeit pg sowie der Grenzwert
fiir die Linienextraktion pr;, ermittelt werden.

Gleichungen 4.4 bis 4.6 zeigen die fiir die Parametrierung verwendeten Zusammenhéange.
Aufgrund der logarithmischen Formulierung werden die Wahrscheinlichkeitsanderungen
durch einfache Additionen bzw. Subtraktionen realisiert. Die Umrechnung in Wahrschein-
lichkeitswerte erfolgt entsprechend der in Kapitel 2.2.2 eingefithrten Grundgleichungen.
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lo =

lLin =0.5- lmzn +0.5- lmaac
lmaz — lni
Al — max min
2- NFzg,Zust

lmaz : (ang,Zust - ang,Init) + lmzn : (ang,Zust + ang,Init)

2- NFzg,Zust

(4.4)

(4.5)

(4.6)

Fir die Parametrierung der Wahrscheinlichkeitswerte ptyei, Drei, Reichw UNd Poeege Wird
eine standardisierte Testfahrt zugrunde gelegt, bei der sich fiir definierte, geradlinige
Hindernisse am Straflenrand eine Wahrscheinlichkeitsdnderung von +Al,,., und fir die
davor liegenden freien Bereiche eine Wahrscheinlichkeitsdnderung von —Al,,,, ergeben
soll. In diesem definierten Standardfall soll ein durchfahrendes Fahrzeug also den ihm
zur Anderung der Karte zur Verfiigung gestellten Rahmen ausschopfen. Der Einfluss von

Pfrei,Reichw kann schlussendlich im festen Verhaltnis zu py,.; definiert werden.

Tabelle 4.4: Parameter des Kartierungsalgorithmus

Symbol Bezeichnung Wert
dzelie Kantenlénge der quadratischen Gitterzellen 0.05m
NF2g, Zust Min. Anzahl Fahrzeuge fiir Zustandsanderung 2.2
NFag, Init Min. Anzahl Fahrzeuge fiir Initialisierung 1.1
Do Initiale Belegungswahrscheinlichkeit 0.09133
lo Initiale logarithmische Belegungswahrscheinlichkeit -2.298
Dmin Minimale Belegungswahrscheinlichkeit 0.01
limin Minimale logarithmische Belegungswahrscheinlichkeit -4.595
Pmaz Maximale Belegungswahrscheinlichkeit 0.99
lmaz Maximale logarithmische Belegungswahrscheinlichkeit 4.595
PLin Grenzwert Belegungswahrscheinlichkeit fiir Linienextraktion 0.5

Grenzwert logarithmische Belegungswahrscheinlichkeit fiir Li-
lLin nienextraktion 0
Alax Maximale logarithmische Wahrscheinlichkeitsanderung 2.09
Dbelegt Einzelwahrscheinlichkeit bei als ,,belegt® beobachteter Zelle 0.1013
Dfrei Einzelwahrscheinlichkeit bei als ,,frei“ beobachteter Zelle 0.08882
Einzelwahrscheinlichkeit bei Zelle in Sensorreichweite ohne Be-
P frei,Reichw obachtung 0.09063
A1, min Minimale Reichweite LiIDAR fiir Aktualisierung mit pfre; reichw | 15 m
Atgar Zeitdifferenz fiir maximale Gewichtung eines Datensatzes 30s
WDS,min Minimaler Gewichtungsfaktor eines Datensatzes 0.1

Tabelle 4.4 zeigt eine Ubersicht der fiir die Testumgebung vorgenommenen Parametrie-
rung. Dargestellt sind sowohl die abstrahierten Parameter, als auch die sich ergebenden
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Wahrscheinlichkeiten bzw. logarithmischen Differenzen. Die gewahlte Parametrierung ist
ausgelegt auf ein kartiertes Areal mit geringem Verkehrsaufkommen. np,, 7,5 wurde so
gewdhlt, dass — bei maximaler Gewichtung auf Basis der Zeitdifferenz Atpg — bereits
nach dem dritten Fahrzeug eine Zustandsanderung von ,frei* auf ,belegt und umgekehrt
erfolgen kann. Mit np.g mit = 1.1 erfordert die Initialisierung eines neuen geometrischen
Elementes ausgehend von der initialen Belegungswahrscheinlichkeit py nur zwei tiberein-
stimmende Fahrzeugbeobachtungen. Bei der Festlegung von pfrei, Pfrei, Reichw UNd Delegt
auf Basis der standardisierten Testfahrt wird deutlich, dass aufgrund der Vielzahl an
Einzelbeobachtungen, die jede Testfahrt enthélt, nur relativ geringe Abweichungen von
po parametriert werden, um die gewiinschte Gewichtung zu erzielen.

Ein beispielhaftes Simulationsergebnis zur Wirkung des probabilistischen Ansatzes ist in
Abbildung 4.7 dargestellt. Die Belegungswahrscheinlichkeiten p der einzelnen Gitterzellen
sind iiber eine farbliche Abstufung sichtbar gemacht, deren Maximum bei p = 0.45
liegt. Auf diese Weise kann der gesamte Wahrscheinlichkeitsbereich, der aufgrund der
definierten Grenzen nach einer Durchfahrt erreicht werden kann, abgedeckt werden.

0.45
0.4
0.35
0.3
0.25
10.2

35 : \ Fahrzeugtrajektorie

all Y

-55 1 } 10.15
60+ @ 0.1
651 ' @ 10.05
| | | | | | 0
30 40 50 60 70 80
x [m]

Abb. 4.7: Simulationsergebnis Belegungskarte nach Durchfahrt eines Fahrzeuges

In der Graphik werden deutlich die verschiedenen Aktualisierungsmechanismen mit den
entsprechenden Auswirkungen auf die Gitterkarte sichtbar. Zunachst ist festzustellen,
dass statische Objekte in Form von scharf abgegrenzten Linienziigen mit hohen Bele-
gungswahrscheinlichkeiten erfasst werden. Sie dienen als Grundlage fiir die anschlieSende
Linienextraktion. Der Bereich (a) erfahrt gegeniiber der initialen Belegungswahrschein-
lichkeit py keine Anderung. Die entsprechenden Zellen liegen auflerhalb der fiir die
Anwendung von pyre; reichw definierten Messdistanz und es sind keine Objekte vorhanden,
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die Laserechos erzeugen. Der Bereich (b) liegt zwischen der vom Fahrzeug befahrenen
Trajektorie und einer grofflachigen Wand. Daher werden hier Aktualisierungen mit py.;
vorgenommen, die dazu fiihren, dass die entsprechenden Belegungswahrscheinlichkei-
ten deutlich reduziert werden. Im Bereich (c), der sich aus Sicht des LiDAR-Sensors
hinter einer Wand befindet, werden aufgrund der Verdeckung der Laserstrahlen keine
Aktualisierungen der Zellenwahrscheinlichkeiten vorgenommen. Die Wahrscheinlichkeit
bleibt unverdndert bei py. Im Bereich (d) ist schlieBlich der Einfluss von pgrei reichw
erkennbar. Zwar werden hier keine Laserechos empfangen, der Bereich liegt aber nahe an
der befahrenen Trajektorie, sodass mit gegeniiber Bereich (b) geringerer Gewichtung von
einem nicht belegten Areal ausgegangen werden kann.

4.4.3 Linienextraktion

Die zur kontinuierlichen Aktualisierung der Umgebungsinformationen genutzte gitterba-
sierte Belegungskarte entspricht nicht dem in Kapitel 4.3.2 definierten Format fiir die
Lokalisierung automatisierter Fahrzeuge. Die benétigte Linienkarte, in der die geome-
trischen Elemente durch diskrete Linienziige abstrahiert werden, muss somit in einem
zusétzlichen Verarbeitungsschritt erzeugt werden. Basierend auf Ergebnissen der betreuten
Masterarbeit [6] werden im folgenden die genutzten Algorithmen fiir die Linienextraktion
eingefiihrt. Das Verfahren umfasst 4 Teilschritte, die sequenziell durchlaufen werden.

Im Zuge der Clusteranalyse werden zunéachst solche Zellen zusammengefasst, die ein
abgegrenztes Objekt innerhalb der Belegungskarte beschreiben. Hierfiir wird die Bele-
gungskarte binarisiert, wobei der im vorangegangenen Kapitel 4.4.2 eingefiithrte Parameter
prin den Schwellwert fiir die Belegungswahrscheinlichkeit definiert, ab der eine Zelle als
belegt iibernommen wird. Ausgehend von einer Startposition innerhalb der binéren Bele-
gungsmatrix wird anschlieend eine Tiefensuche durchgefiihrt, bei der alle unmittelbar
aneinander angrenzenden Zellen einem Cluster hinzugefiigt werden. Als angrenzend wer-
den hierbei sowohl in Zeilen- und Spaltenrichtung, als auch diagonal benachbarte Zellen
betrachtet. Im Zuge der Clusteranalyse werden alle belegten Zellen aussortiert, die sich
innerhalb eines definierten Abstandes dp;, mn zu bereits bekannten Linien der statischen
Referenzkarte befinden, um die Erzeugung redundanter Linienobjekte zu verhindern.

Um beim spéteren Einpassen der Liniensegmente in die ermittelten Cluster die urspriing-
liche, vom Laserscanner gemessene Objektkante moglichst genau abzubilden, wird eine
Gewichtung der Zellen innerhalb der Cluster vorgenommen. Abbildung 4.8 visua-
lisiert den Effekt, der diesen Prozessschritt notwendig macht. Dargestellt ist, welche
logarithmischen Wahrscheinlichkeiten sich fiir verschiedene Gitterzellen entlang eines
Laserstrahls ergeben, wenn der Sensor ein festes Objekt im Abstand dy beobachtet. Es
wird dabei angenommen, dass die Distanzmessungen des Laserscanners mit einem normal
verteilten Rauschen mit Standardabweichung 0,5 = 0.1 m iiberlagert sind. Die einzelnen
Saulen des Diagramms entsprechen den diskreten Gitterzellen entlang des Laserstrahls,
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B nur belegt ausgewertet
Bl belegt und frei ausgewertet

Logarithmische Wahrscheinlichkeit
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Distanz entlang Laserstrahl

Abb. 4.8: Logarithmische Wahrscheinlichkeiten der Gitterzellen entlang eines Laserstrahls bei
Uberlagerung der Entfernungsmessung mit normalverteiltem Rauschen

wobei die Zellenbreite dz.. = 0.5 m der in Kapitel 4.4.2 definierten Gitterkarte zugrunde
gelegt wird. In Blau ist der Fall dargestellt, dass die Gewichte der Zellen lediglich erhoht
werden, wenn die Sensormessung ein Objekt auf der entsprechenden Zelle detektiert. Die
Information, dass zugleich alle Zellen zwischen dem Sensor und dem erfassten Objekt
als frei anzusehen sind, wird hier ignoriert. Es ist erkennbar, dass sich in diesem Fall
erwartungsgemaf eine diskrete Normalverteilung mit Mittelwert dy und Standardabwei-
chung o, ergibt. Die optimale Lage der Objektkante konnte hier also einfach aus dem
Mittelwert der Normalverteilung rekonstruiert werden. Eine abweichende Darstellung
ergibt sich, wenn — wie bei der regularen Aktualisierung der Karte — auch die Verringerung
der Belegungswahrscheinlichkeit der vom Laserstrahl iiberstrichenen Zellen einbezogen
wird. Da dieser Mechanismus lediglich die in Blickrichtung des Sensors vor dem Objekt
liegenden Zellen beeinflusst, entsteht die in Rot dargestellte verschobene Verteilung, deren
Mittelwert nicht mehr der wahren Distanz entspricht. Das Ausmafl der Verschiebung
héngt dabei sowohl von s, als auch von pyye; und ppeeqe (siche Tabelle 4.4) ab.

Da der beschriebene Effekt eine Verschiebung der Verteilung als , belegt* markierter
Gitterzellen in Blickrichtung des LiDAR-Sensors hervorruft, wird fiir die Kompensation
die mittlere Blickrichtung des Sensors auf jede belegte Gitterzelle ermittelt. Dieser Prozess
erfolgt bereits im Rahmen der Aktualisierung der Belegungskarte durch eine Mittel-
wertbildung tiber die Strahlrichtungen aller fiir eine Zelle relevanten Lasermessungen.
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Abb. 4.9: Mittlere Strahlrichtungen auf belegte Gitterzellen bei Vorbeifahrt mit Messfahrzeug

Abbildung 4.9 zeigt beispielhaft die sich ergebenden Blickrichtungen auf Basis einer
Vorbeifahrt des Messfahrzeuges an stationaren Hindernissen. Aus Griinden der besseren
Erkennbarkeit zeigen die dargestellten Pfeile die inversen Blickrichtungen.

Anhand der bekannten Blickrichtungen kann nun die Gewichtung der Zellen vorge-
nommen werden, wobei ein hohes Gewicht zu einer verstarkten Beriicksichtigung einer
Zelle bei der Bestimmung der Lage des Geradensegmentes fithrt. Aus Abbildung 4.8
kann entnommen werden, dass bei der vorliegenden Parametrierung der Gradient der
Belegungswahrscheinlichkeit in Blickrichtung des Laserscanners ein wirksames Maf fiir
die Lage der Objektkante darstellt. Daher wird das Gewicht wy jeder Zelle auf Ba-
sis der Differenz der Belegungswahrscheinlichkeit Appgjx zur relevanten Nachbarzelle
vorgenommen. Als relevante Nachbarzelle wird dabei stets die entgegen der Strahlrich-
tung angrenzende Zelle gewahlt, sodass ein grofles Appyicr mit einer hohen Gewichtung
korreliert. Der lineare Zusammenhang zwischen dem Gewicht wz und Appgx wird so
aufgestellt, dass sich bei maximalem Appgj; das Gewicht wz; = 1 und bei minimalem
Appgricr das Gewicht wy = 0 ergibt. Unter Berticksichtigung der Tatsache, dass nur Zellen
mit einer Belegungswahrscheinlichkeit p > pr;, bei der Geradenextraktion berticksichtigt
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4 Infrastrukturbasierter Kartendienst

werden, ergibt sich der Zusammenhang geméafl Formel 4.7 [6].

_ Applick + 1 — prin
2— PLin

(4.7)

Wz

Im Anschluss an die Gewichtung der Gitterzellen erfolgt die Liniensuche mittels eines
RANSAC-Algorithmus. RANSAC wurde urspriinglich in [28] eingefiihrt und beschreibt
ein robustes Verfahren zum Schéitzen von Modellparametern fiir die optimale Anpassung
des Modells an einen Messdatensatz. Das Grundprinzip besteht darin, zufallig Punkte
auszuwahlen, auf deren Basis testweise die Modellparameter berechnet werden. Anschlie-
Bend wird gepriift, wie viele weitere Punkte des Datensatzes mit dem so generierten
Modell im Rahmen einer definierten Toleranz tibereinstimmen. Ein Grenzwert fiir die
Anzahl an Ubereinstimmungen — den sogenannten , Inliern“ — legt fest, ob das Modell
akzeptiert oder verworfen wird. Der Prozess wird iterativ wiederholt, wobei Punkte, die
einem akzeptierten Modell als zugehorig definiert wurden, tiblicherweise in den folgenden
Iterationsschleifen ignoriert werden, sodass sich der durchsuchte Datensatz kontinuierlich
verkleinert.

Im vorliegenden Fall ist das Modell durch eine Geradengleichung gegeben, die auf Basis
von zwei Punkten berechnet werden kann. Bei der Ermittlung der Anzahl an Inliern wird
die zuvor bestimmte Gewichtung beriicksichtigt, sodass solche Punkte, die wahrscheinlich
im Bereich der realen Objektkante liegen, einen hoheren Einfluss auf die Akzeptanz des
aktuell getesteten Modells haben. Wird eine Gerade akzeptiert, erfolgt zudem eine weitere
iterative Optimierung, bei der die Parameter der Geraden so angepasst werden, dass
diese bestmoglich zu allen zugeordneten Inliern passt. Anschliefend werden auf Basis
der angepassten Geraden die neuen Inlier bestimmt und die Optimierung wiederholt,
bis ein Konvergenzkriterium erfiillt ist. Als Fehlermafl wird die gewichtete quadratische
Summe der orthogonalen Abstdnde zwischen Inlier-Punkten und der Geraden genutzt.
Die Liniensuche erfolgt stets nur innerhalb eines Clusters.

Der beschriebene Prozess ist in Abbildung 4.10 anhand eines Beispielobjektes visualisiert.
Die schwarzen Pixel entsprechen den Zellen der Belegungskarte, die den Schwellwert fiir
die Liniensuche tiberschreiten. In (a) sind die ersten beiden zufillig ausgewahlten Punkte
innerhalb des Clusters gelb markiert. Die daraus berechnete Gerade ist in griiner Farbe
eingezeichnet. Die Inlier, die innerhalb des Toleranzbandes liegen und als der Gerade
zugehorig erkannt werden, sind in (b) in blauer Farbe markiert, wobei ein dunklerer
Farbton eine hohere Gewichtung impliziert. Als Ergebnis der iterativen Optimierung
der Geraden ergibt sich die in (c) dargestellte, finale Gerade, die vorlaufig ibernommen
wird. In (d) wird auf den verbleibenden Pixeln des Clusters eine neue Gerade aus zwei
zufélligen Punkten generiert, die aufgrund der zu geringen Zahl an Inliern — erkennbar
in (e) — verworfen wird. Die beiden nachsten Zufallspunkte in (f) fithren schlieflich
zu einer passenden Geradengleichung in (g), die ebenfalls nach dem Durchlaufen der
iterativen Optimierung in ihrer endgiiltigen Lage in (h) vorlaufig ibernommen wird. Es
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g . ! .

Abb. 4.10: Ablauf der Linienextraktion am Beispiel eines kastenférmigen Clusters

ist erkennbar, dass die Gerade aufgrund der blickrichtungsabhéngigen Gewichtung der
Zellen auf der Auflenseite des rechteckigen Objektes liegt.

Tabelle 4.5: Parameter des Algorithmus zur Linienextraktion

Symbol Bezeichnung Wert
d Lin,min Min. Abstand neuer Cluster zu Linien der statischen Karte 0.6m
Ulnimin Min. gewichtete Summe der Inlier fiir Akzeptanz der Geraden | 12
A 1l maz Max. Distanz zur Linie fiir Zahlung als Inlier 0.25m

Min. gewichtete Summe der Zellen eines Clusters fiir Fortfiih-
VCtu,min rung der Liniensuche 12
NIt maz Max. Anzahl an Iterationen der Liniensuche auf einem Cluster | 200
dLickemaz | Max. Lange einer Liicke innerhalb einer Linie 0.16m

Vor der Ubernahme der gefundenen Geraden erfolgt als finaler Verarbeitungsschritt eine
Plausibilisierung, bei der ein moglicher Fehlerfall bei der Linienextraktion mittels
RANSAC ausgeschlossen wird. Uberbriickt eine Gerade eine groere Liicke, in der keine
Inlier liegen, so wird sie potenziell trotzdem vom RANSAC-Algorithmus akzeptiert, da
dieser lediglich die gewichtete Summe der Anzahl an Inliern als Akzeptanzkriterium nutzt,
nicht jedoch deren Verteilung tiber die Gerade. Auf diese Weise konnen Linien extrahiert
werden, die sich iiber eigentlich nicht belegte Bereiche der Belegungskarte erstrecken. Der
Plausibilisierungsmechanismus sucht daher fiir jede akzeptierte Gerade den maximalen
Abstand zwischen benachbarten Punkten auf der Geraden. Uberschreitet dieser einen
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4 Infrastrukturbasierter Kartendienst

Schwellwert, so wird die Gerade verworfen. Alle iibrigen Geraden gelten als bestétigt und
werden mit ihren Anfangs- und Endpunkten in die Datenbasis iibernommen.

Die wesentlichen Parameter, die der Linienextraktion zugrunde liegen, sind in Tabelle 4.5
zusammengefasst. Die Zahlenwerte wurden iterativ auf Basis von experimentellen Daten
aus zwei verschiedenen Testumgebungen ermittelt und stellen einen Kompromiss zwischen
einer moglichst hohen Genauigkeit bei der Abbildung der Umwelt, der Vermeidung von
Artefakten bei Ungenauigkeiten in der Belegungskarte und einer begrenzten Datenmenge
der entstehenden Linienkarte dar.

4.4.4 Gesamtsystem Infrastruktur

Das infrastrukturseitige Gesamtsystem beinhaltet neben den Algorithmen zur Kartenak-
tualisierung auch die Bereitstellung einer Schnittstelle fiir die Fahrzeugdaten. Abbildung
4.11 zeigt einen Uberblick iiber die entsprechende Datenverarbeitungsstruktur. Fiir die
Kommunikation mit den vernetzten Fahrzeugen existieren zwei Mechanismen: Einer-
seits wird ein Eingangspuffer bereitgestellt, der die Sensordaten der Fahrzeuge nach der
Durchfahrt durch den kartierten Bereich entgegennimmt. Die Fahrzeuge legen hier die
entsprechenden Daten aus LiDAR, GNSS, Odometrie und IMU als zusammengefassten
Datensatz in einem bindren Protobuf-Format [32] ab. Andererseits existiert eine Ausgangs-
schnittstelle, iiber die die Fahrzeuge die jeweils aktuellste Linienkarte abrufen kénnen.
Als Datenformat kommt hier die Extensible Markup Language (XML) zum Einsatz — die
entsprechenden Tags sind an das GPS Exchange Format (GPX) angelehnt.
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Abb. 4.11: Datenverarbeitung der infrastrukturseitigen Kartierungssoftware
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Bei der Verarbeitung der Eingangsdaten nutzt die Kartierungssoftware ein First In — First
Out (FIFO)-Prinzip. Die Datensétze werden also entsprechend ihrer Eingangsreihenfolge
abgearbeitet. Fiir die Ausrichtung der in den Eingangsdaten enthaltenen Laserscans
wird die jeweils aktuellste Linienkarte genutzt. Sobald ein Fahrzeugdatensatz vollstandig
verarbeitet wurde und somit eine neue Linienkarte verfiigbar ist, wird diese auf der
Ausgangsschnittstelle bereitgestellt.
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5 Validierung

Die Validierung der entwickelten Algorithmen erfolgt anhand von experimentellen Unter-
suchungen in einem vom o6ffentlichen Verkehr abgetrennten Automobiltestzentrum. Hier
kann ein passendes innerstadtisches Testszenario mit der Moglichkeit der Vernetzung
zwischen einem prototypischen Testfahrzeug und den erforderlichen infrastrukturseitigen
Komponenten realisiert werden. In den folgenden Kapiteln werden zunéchst das Testum-
feld und das Testfahrzeug inklusive der genutzten Sensorik vorgestellt. Anschlieend
werden die durchgefithrten Experimente beschrieben und die Ergebnisse ausgewertet und
diskutiert, wobei sich die beiden wesentlichen Schwerpunkte der Arbeit — die Kartierung
und die Fahrzeuglokalisierung — in entsprechenden Unterkapiteln widerspiegeln.

5.1 Testumfeld

Das fiir die experimentelle Validierung genutzte Testfeld ist das ,,Aldenhoven Testing
Center, ein vom Offentlichen Verkehr abgetrenntes Testzentrum fiir Fahrzeugtechnik und
Mobilitat. Das Testzentrum beinhaltet auf einer Gesamtflache von circa 40 ha verschie-
denste Testelemente, auf denen Testszenarien fiir alle wesentlichen Automobilfunktionen
realisiert werden kénnen. [10]

Fir die im Rahmen der vorliegenden Arbeit benotigten Umgebungsbedingungen wird
das innerstidtische Testfeld genutzt, das aus mehreren verbundenen Kreuzungen mit
Ampelanlagen, verschiedenen Fahrspurkonfigurationen und verstellbaren Kulissenwénden
besteht. Abbildung 5.1 zeigt ein Luftbild des Testbereiches. Hervorgehoben ist das Areal,
fiir das die digitale Karte erstellt und aktualisiert wird und in dem die kartengestiitzte
Lokalisierung erfolgt. Es handelt sich dabei um einen Teilbereich des innerstddtischen
Testfeldes, der auf einer Fliche von 4942m? zwei Kreuzungen mit insgesamt fiinf an-
geschlossenen Zufahrten umfasst. Die Verbindung zur Ovalbahn des Testzentrums am
rechten Bildrand wird bei den Tests nicht befahren. Die gewéhlte Definition des Karten-
bereiches erlaubt es, die auftretenden Effekte beim Ubergang von einem nicht kartierten
in einen kartierten Bereich systematisch zu testen und mit begrenztem Aufwand alle
moglichen Routen durch das Areal im Rahmen von Testfahrten abzudecken. Neben
dem kartierten Areal sind in der Abbildung zwei der Kommunikationsstationen des
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Abb. 5.1: Luftbild des fiir die Validierung genutzten Testfeldes
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5.2 Testfahrzeug

Testzentrums sowie einige Kulissenwande markiert. Letztere dienen im Rahmen der Expe-
rimente als kartierte statische Elemente. Die Umrisse dieser Objekte werden mittels eines
geodatischen GNSS-Empfingers mit einer Unsicherheit von unter 3 cm eingemessen.

Die Kommunikation zwischen Fahrzeugen und Infrastruktur kann am Aldenhoven Testing
Center auf verschiedene Weisen realisiert werden. Mit dem ,,Vodafone 5G Mobility Lab*
steht eine flichendeckende Versorgung mit den Standards Global System for Mobile Com-
munications (GSM), Universal Mobile Telecommunications System (UMTS) und Long
Term Evolution (LTE) auf Basis von kleinzelligen Mobilfunknetzen sowohl als geschlosse-
nes Test-Netz, als auch als offenes Live-Netz zur Verfiigung. Als Erweiterungen zu LTE
ermoglichen die Systeme LTE Advanced, LTE Broadcast (eMBMS) und LTE V2X eine
latenzarme Anbindung von Fahrzeugen mit hoher Bandbreite. Durch die Integration eines
MEC-Systems direkt am Testzentrum steht zudem infrastrukturseitig Rechenkapazitat
zur Verfiigung, die es ermoglicht, rechenintensive Dienste fiir vernetzte Fahrzeuge in Form
einer dezentralen Architektur mit schneller Kommunikationsanbindung zur Verfiigung
zu stellen. [85] Die beschriebene, auf Mobilfunk basierende Kommunikationsarchitektur
wurde im Rahmen der in [1] verdffentlichten Vorarbeiten genutzt und im Hinblick auf die
erzielbaren Datenraten und Latenzen evaluiert.

Neben der Mobilfunktechnologie verfiigt das Testzentrum auch tiber eine vollstédndige
Abdeckung mit Wireless Local Area Network (WLAN) geméf IEEE-802.11b,g,n,ac sowohl
mit 2.4 GHz, als auch mit 5 GHz. Eine fest installierte Netzwerkverkabelung auf Basis
von Glasfaserkabeln und Kupferkabeln mit Gigabit-Ethernet stellt zudem zahlreiche
Zugangspunkte fiir den Anschluss von infrastrukturseitigen Recheneinheiten bereit. Da
fir die im Rahmen dieser Arbeit durchgefithrten Experimente das Mobilfunksystem
nicht zur Verfiigung stand, wird hier die Kommunikation mittels WLAN realisiert. Das
Testfahrzeug verfiigt hierfiir iber eine konventionelle WLAN-Schnittstelle, die sowohl
die Kommunikation iiber 2.4 GHz, als auch uber 5 GHz unterstiitzt. Als Recheneinheit
wird ein eingebetteter Prototypencomputer mit Linux-Betriebssystem genutzt, der zu
dem auf dem Fahrzeug installierten System (siehe Kapitel 5.2.2) identisch ist. Die
Softwarearchitektur entspricht damit auch derjenigen des MEC-Systems [55], sodass eine
Ubertragbarkeit der Software gewdhrleistet ist.

5.2 Testfahrzeug

Als Testfahrzeug fiir die Validierung der fahrzeugseitigen Komponenten des Kartierungs-
und Lokalisierungssystems wird ein IRT-Buggy eingesetzt. Es handelt sich hierbei um
eine Eigenentwicklung des Institutes fiir Regelungstechnik der RWTH Aachen, die als
flexible Plattform fiir Test- und Verifikationsaufgaben konzipiert ist [65].
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Abb. 5.2: IRT-Buggy mit Erweiterung fiir kartengestiitzte Lokalisierung

Abbildung 5.2 zeigt das Fahrzeug mit der im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwi-
ckelten Erweiterung, welche die gegeniiber der Basiskonfiguration zuséatzlichen Sensor-
und Recheneinheiten enthélt. Der IRT-Buggy unterstiitzt in der genutzten Ausbaustufe
automatisiertes Fahren auf Basis von vorprogrammierten digitalen Karten. Fiir die hier
untersuchten Fragestellungen wird jedoch der manuelle Fahrbetrieb mittels Funkfernbedie-
nung genutzt, da es wiinschenswert ist, moglichst variable Fahrprofile mit entsprechenden
Kurvengeschwindigkeiten und Beschleunigungs- und Bremsverhalten abzudecken. Das
Testfahrzeug ist mit einer Hochstgeschwindigkeit von 40 kmh™! in der Lage, die fiir den
kartierten Bereich realistischen Geschwindigkeitsbereiche abzudecken.

5.2.1 Sensorik

Um den grundlegenden Bewegungszustand des Fahrzeuges direkt und zuverléssig de-
tektieren zu konnen, verfiigt der IRT-Buggy tiber Odometriesensoren an den beiden
Hinterrddern. Die berithrungslos arbeitenden Hall-Effekt-Sensoren erlauben sowohl eine
absolute Winkelbestimmung mit einer Auflésung von 10 bit, als auch die Ausgabe von
Winkelinkrementen, sodass die Raddrehzahlen mit hoher Prazision ermittelt werden
konnen. Das Antriebssystem des Fahrzeuges ist so konzipiert, dass die beiden Hinterrader
iiber radindividuelle Elektromotoren angetrieben werden. Die beiden Raddrehzahlen
werden unabhangig voneinander entsprechend der gewitinschten Fahrgeschwindigkeit
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eingeregelt, wobei bei Kurvenfahrt eine geometrische Korrektur geméafl des Ackermann-
Prinzips vorgenommen wird. Die Regelung wirkt somit nicht den in Kurven entstehenden
Drehzahlunterschieden entgegen. Die dynamischen Radhalbmesser der beiden Hinterrédder
werden experimentell ermittelt und als konstant angenommen, sodass von den Raddreh-
zahlen auf die Fahrzeuggeschwindigkeit und die zuriickgelegte Strecke geschlossen werden
kann. Antriebs- und Bremsschlupf werden hierbei nicht explizit korrigiert, sondern als
statistische Sensorunsicherheit modelliert.

Im Mittelpunkt der Hinterachse des Fahrzeuges ist die IMU platziert. Sie definiert mit
dieser Lage zugleich den verwendeten Ursprung des Fahrzeugkoordinatensystems. Die
Genauigkeit des dreiachsigen Gyroskopsensors betriagt 0.05°s™! bei einem Messbereich
von £300°s~!. Die translatorische Beschleunigungsmessung des Sensors wird in der
vorliegenden Anwendung nicht genutzt.

Das LiDAR-System ist in einer Hohe von 55 cm iiber der Bodenebene im vorderen Bereich
des Testfahrzeuges angebracht. Der Sensor wird mit einer Drehzahl von 1200 min~*
betrieben und erreicht eine Winkelauflésung in Rotationsrichtung von 0.4°.

Als relativ kostengiinstiges, konventionelles GNSS-System kommt ein Einfrequenzemp-
fénger mit Unterstiitzung fiir GPS und GLONASS zum Einsatz. Positionsupdates stehen
mit einer Rate von 5 Hz zur Verfiigung.

Das Referenzsystem zur Ermittlung der Genauigkeiten der Lokalisierungs- und Kar-
tierungsalgorithmen ist ein RTK-fahiger Mehrfrequenz-Satellitenempfanger. Durch die
Bereitstellung von Echtzeitkorrekturdaten tiber den Satellitenpositionierungsdienst der
deutschen Landesvermessung (SAPOS) unter Verwendung einer mobile Internetverbin-
dung wird eine Positionsgenauigkeit mit einer Standardabweichung unter 1 cm erreicht.

Im Rahmen der Sensordatenverarbeitung werden die geometrischen Informationen aller
Sensorsysteme auf den Ursprung des Fahrzeugkoordinatensystems am Mittelpunkt der
Hinterachse transformiert. Zudem werden die im Rahmen einer manuellen Kalibrierung
ermittelten Zeitdifferenzen aufgrund von Totzeiten bei der Datenvorverarbeitung und
-iibertragung bei der Datenauswertung beriicksichtigt und korrigiert. Detaillierte Spe-
zifikationen der genutzten Sensorsysteme und Kommunikationsschnittstellen sind im
Anhang A.1 dargestellt.

5.2.2 Prototypencomputer

Die fahrzeugseitigen Algorithmen werden auf einem eingebetteten Prototypencomputer
mit x86-Architektur ausgefithrt. Der lifterlose, passiv gekiihlte Rechner kommt ohne
mechanisch bewegliche Komponenten aus und wird iiber das Bordnetz des Testfahrzeuges
mit Strom versorgt. Als Betriebssystem wird XUbuntu Linux 16.04LTS mit der Ker-
nelversion 4.4.0-71 verwendet. Der Rechner nutzt eine CPU vom Typ Intel i7-6700TE
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mit 4 Kernen, 8 Threads und einer maximalen Turbo-Taktfrequenz von 3.4 GHz. Der
Arbeitsspeicher betrégt 16 GB, eine dedizierte Graphikkarte ist nicht vorhanden.

Der Prototypencomputer erméoglicht den direkten Anschluss des Laserscanners tiber Ether-
net und der beiden GNSS-Empfinger sowie des WLAN-Adapters tiiber serielle Schnitt-
stellen. Zudem greift der Rechner iiber eine CAN-Bus-Schnittstelle auf die Basissensorik
des IRT-Buggys zu, sodass auch die Daten von IMU und die Raddrehzahlinformationen
direkt in der Software zur Verfiigung stehen.

5.3 Methodik

Zur Verifikation der entwickelten Algorithmen werden Messkampagnen mit dem IRT
Buggy auf dem beschriebenen Testgeldnde durchgefiithrt. Das Testfahrzeug wird dabei
manuell fernbedient gesteuert, wobei die geltenden Verkehrsregeln — etwa bei der Wahl der
Fahrspur oder der Fahrgeschwindigkeit beim Abbiegen — eingehalten werden. Zugleich wird
angestrebt, eine moglichst variantenreiche Fahrweise abzubilden und alle méglichen Pfade
durch den kartierten Bereich zu beriicksichtigen. Abbildung 5.3 zeigt einen Uberblick
iiber die auf diese Weise gewonnen Trajektorien im lokalen ENU-Koordinatensystem.
Dargestellt sind die Positionsdaten des RTK-fahigen GNSS-Empfingers in gelber Farbe,
die definierte Kartengrenze in Blau sowie die Elemente der statischen Referenzkarte
in Rot. Wie die Graphik zeigt, entspricht jede Messung einer vollstandigen Durchfahrt
durch den kartierten Bereich. Start- und Endpunkt liegen also auflerhalb bzw. am
Rand der Kartengrenzen, sodass die Vorgédnge beim Einfahren in das Kartensegment
und beim Verlassen des Segmentes vollstdndig abgebildet werden kénnen. Im Zuge der
Auswertungen der Messdaten wird stets der Ausschnitt einer Messung betrachtet, bei
dem sich das Versuchsfahrzeug innerhalb der Kartengrenzen befindet.

Wiéhrend der Messfahrten werden sowohl die Algorithmen zur Kartierung und Lokali-
sierung im Echtzeitbetrieb ausgefiihrt, als auch die Rohdaten aller Sensoren vollstandig
mit Zeitstempeln aufgezeichnet. Letzteres ermoglicht die nachtragliche Reproduktion der
Ergebnisse mittels des Simulationsmodus der Fahrzeug- und Infrastruktursoftware. Im
Simulationsmodus erfolgt ein echtzeitsynchrones Abspielen der Rohdaten. Dem Fahrzeug-
bzw. Infrastrukturcomputer konnen damit die zum Realbetrieb identischen Signale in
identischer zeitlicher Abfolge bereitgestellt werden, sodass das Systemverhalten im Detail
untersucht und dokumentiert werden kann. Insbesondere fiir die Validierung der Ro-
bustheit der Kartierungssoftware ergibt sich hiermit die Moglichkeit, besonders kritische
Szenarien aus den aufgezeichneten Daten zusammenzustellen. Die Messfahrten konnen
in verschiedenen Reihenfolgen verarbeitet werden und es kann gepriift werden, ob die
Kartierungssoftware stets adaquat auf die in den verschiedenen Messungen enthaltenen
Anderungen des kartierten Umfeldes reagiert.
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Abb. 5.3: Datensatz der Trajektorien

Im Rahmen der beschriebenen Messkampagnen werden verschiedene, spezifische Szenarien
untersucht, bei denen innerhalb des kartierten Bereiches bewegliche und unbewegliche
Objekte platziert und verdndert werden. In verschiedenen Konstellationen werden dabei
geparkte PKW genutzt, die als a priori unbekannte, aber unbewegliche Objekte fiir
die Lokalisierung relevant sind und in der Karte verzeichnet werden sollen. Weitere
unbewegliche Objekte werden mittels grofer, rechteckiger Pappkartons generiert. Hiermit
konnen verdnderliche, kastenformige Hindernisse erzeugt werden oder vollstandige bzw.
teilweise Verdeckungen bekannter Hindernisse realisiert werden. Neben unbewegten
Objekten werden auch bewegte Verkehrsteilnehmer berticksichtigt. Mehrere Fu3ginger
durchqueren den kartierten Bereich wahrend der Messfahrten, sodass der LiDAR-Sensor
langsam bewegte oder zum Teil still stehende Objekte detektiert, die nicht fiir die
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Lokalisierung geeignet sind und nicht kartiert werden sollen. Gleiches gilt fiir fahrende
und zwischenzeitlich anhaltende PKW, die zudem — je nach geometrischer Konstellation
— zu einer Verdeckung mehr oder weniger grofler Teilbereiche des LiDAR-Sichtfeldes
fithren.

5.4 Ergebnisse

Bei der Darstellung der experimentellen Ergebnisse wird im Folgenden zunéachst auf
das infrastrukturseitige System zur Kartierung eingegangen. Anschlielend erfolgt die
quantitative Untersuchung der mittels der digitalen Karte erzielbaren Eigenlokalisierung
des Testfahrzeuges. Die Vorginge beim Einfahren in den kartierten Bereich bzw. beim
Verlassen desselben sowie die Kommunikations- und Datentibertragungsaspekte werden
im letzten Teil des Kapitels ausgewertet.

5.4.1 Kartierung

Als erster Schritt der Kartierung wird zunéchst eine quantitative Auswertung der Trajek-
torienrekonstruktion vorgenommen. Anschliefend wird die Qualitat der auf Basis dieser
Trajektorie abgeleiteten digitalen Karte evaluiert.

5.4.1.1 Trajektorienrekonstruktion

Nachdem die grundsétzliche Wirksamkeit der Algorithmen zur Trajektorienrekonstruktion
bereits in Kapitel 4.4.1 dargestellt wurde, soll im Folgenden eine quantitative Auswer-
tung im Hinblick auf die Genauigkeit, Robustheit und den Zeitaufwand der Verfahren
vorgenommen werden.

Genauigkeit Position Um eine Aussage tiber die Genauigkeit der durch die Opti-
mierung ermittelten Trajektorie treffen zu konnen, wird der hochgenaue, RTK-fahige
GNSS-Empfinger als Referenz genutzt. Eine moglichst grofie Datenbasis kann erzielt
werden, indem die entsprechende Analyse fiir alle zur Verfiigung stehenden Messfahrten
durchgefithrt wird. Als Fehlermafl wird zunéchst der euklidische Abstand zwischen der
optimierten Position jedes Knotens des SLAM-Graphen und der entsprechenden Referenz-
position des RTK-GNSS-Empféngers verwendet. Da die GNSS-Daten nur mit einer Rate
von 10 Hz zur Verfiigung stehen, wohingegen die optimierte Trajektorie eine zeitliche
Auflosung von 100 Hz aufweist, werden zusétzliche Stiitzstellen durch lineare Interpo-
lation des GNSS-Signals erzeugt. Bei der Auswertung werden Messfahrten, bei denen
aufgrund von spezifischen Fehlern die Trajektorienrekonstruktion fehlschlégt, nicht mit
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berticksichtigt. Die entsprechenden Fehlermechanismen werden im Nachgang gesondert
diskutiert.

[ ICP
[ 1 Scan-Matching
I [ ] GNSS, Odometrie und IMU

Héaufigkeit

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5

Cay (]

Abb. 5.4: Haufigkeitsverteilung der euklidischen Abstandsfehler bei der Trajektorienrekon-
struktion mit und ohne LiDAR-Daten

Abbildung 5.4 zeigt die Héufigkeitsverteilungen der ermittelten Abstandsfehler fiir drei
verschiedene Félle: In Gelb ist die Verteilung fiir eine Trajektorienrekonstruktion ohne
LiDAR-Informationen, also lediglich auf Basis des konventionellen GNSS-Empfangers
sowie der Odometrie- und IMU-Daten dargestellt. Die euklidischen Fehler betragen
hier zum Teil mehr als 4m, da das Optimierungsverfahren systematische Abweichungen
des GNSS-Empfingers aufgrund der relativen Lageinformationen aus Odometrie und
IMU nicht ausgleichen kann. Die Nutzung der LiDAR-Daten fiir einen Abgleich mit der
digitalen Karte kann diese systematischen Fehler ausgleichen und fiithrt zu einer wesentlich
hoheren Genauigkeit. In Abbildung 5.5 ist die Gegentiberstellung der verbleibenden
Fehler von ICP und Scan-Matching vergrofiert dargestellt. Fiir das Scan-Matching liegt
bei den ausgewerteten Testfahrten der Hochpunkt der Haufigkeitsverteilung bei einem
Fehler zwischen 3 cm und 4.5 cm, die maximalen Einzelfehler liegen unter 0.33 m. Unter
Beriicksichtigung der Auflosung des Suchraumes von 5cm (siehe Tabelle 4.3) kann dieses
Ergebnis als sehr gut gewertet werden. Der ICP-Algorithmus schneidet im Vergleich
deutlich schlechter ab. Zwar liegen die meisten Abweichungen mit dem Intervall zwischen
7.5cm und 9cm ebenfalls in einem sehr guten Bereich, es ergeben sich jedoch auch
maximale Einzelfehler von bis zu 1.08 m.

Abbildung 5.6 visualisiert einen Fehlermechanismus, der bei der Ausrichtung mit ICP
im genutzten Testumfeld auftreten kann und die Genauigkeit der Lokalisierung be-
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Abb. 5.5: Haufigkeitsverteilung der euklidischen Abstandsfehler bei Scan-Matching und ICP

eintrachtigt. Dargestellt sind verschiedene Transformationen eines vom LiDAR-Sensor
aufgenommenen Laserscans. Die schwarzen Linien zeigen die Referenzkarte, an der der
Laserscan ausgerichtet werden soll. In Rot ist die sich ergebende Punktwolke bei der
Transformation der LiDAR-Daten mit der initialen Position auf Basis des konventio-
nellen GNSS-Empfangers sowie der Odometrie- und IMU-Daten dargestellt. Die gelbe
Punktwolke stellt das Ergebnis der Ausrichtung mittels ICP dar.

Im Vergleich zur grinen Punktwolke, die die optimale Ausrichtung des Laserscans an
der Referenzkarte reprisentiert, weist das Ergebnis des ICP-Algorithmus wesentliche
Abweichungen auf. Zwar wurde die Ausrichtung gegeniiber der initialen Punktwolke ver-
bessert, das globale Optimum konnte allerdings nicht erreicht werden. Der Grund hierfiir
liegt in der iterativen Struktur des ICP-Algorithmus, die eine sukzessive Verringerung
des Fehlermafes realisiert. Mit diesem Prinzip ist ICP anfallig fiir die Konvergenz gegen
lokale Minima. Im vorliegenden Beispiel besteht ein solches lokales Minimum in der
Ausrichtung der Punktwolke an der aus Sicht des Laserscanners verdeckten Riickseite
einiger kartierter Objekte. Die auf der Teststrecke errichteten Wande haben die besondere
Eigenschaft, auf der Vor- und Riickseite eine praktisch identische Geometrie aufzuweisen,
sodass flr die Ausrichtung eines vom Laserscanner erkannten Linienzuges haufig zwei
plausible Losungen existieren. Erst aus der Kombination gleichzeitig erkannter Objekte
ist in der Regel die Ermittlung eines eindeutigen Optimums moglich. Im dargestellten
Fall ist erkennbar, dass der mittels ICP ausgerichtete Laserscan in einigen Bereichen
eine sehr gute Uberlappung mit der ,falschen“ Seite eines kartierten Objektes aufweist,
die zu einem geringen Fehlermaf} bei der Optimierung fithrt. Zwar ergeben sich in an-
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Abb. 5.6: Konvergenz gegen lokales Minimum bei der Anwendung von ICP

deren Bereichen zugleich suboptimale Ubereinstimmungen; trotzdem stellt die gezeigte
Ausrichtung ein klares Minimum der Kostenfunktion dar, gegen das der Algorithmus
konvergiert. Welches Minimum mittels ICP erreicht wird, hédngt in einem solchen Fall
wesentlich von der Startbedingung, also der initialen Ausrichtung ab. Dass die Dicke der
auf der Teststrecke errichteten Wande und damit die potenzielle Uneindeutigkeit bei der
Ausrichtung 80 cm betragt, ist eine Erklarung fiir die in Abbildung 5.5 erkennbare Stufe
bei einem Abstandsfehler von 0.8 m fiir das ICP-Verfahren, der nur von sehr wenigen
Messpunkten tiberschritten wird.

Da das Scan-Matching im Gegensatz zum ICP-Verfahren eine globale Optimierung im
betrachteten Suchbereich vornimmt, ist der beschriebene Fehlermechanismus hier nicht
vorzufinden und es wird im betrachteten Testumfeld eine deutlich genauere Lokalisierung
erreicht. Fir den Einsatz in realen, stadtischen Umgebungen kann davon ausgegangen
werden, dass die systematischen Fehler des ICP-Verfahrens deutlich geringer ausfallen, da
die im Testfeld beobachteten starken Doppeldeutigkeiten der besonderen Geometrie der
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hier kartierten Objekte geschuldet sind. Bei realer stadtischer Bebauung sind dagegen
wesentlich komplexere Geometrien mit geringeren Symmetrieeffekten zu erwarten.

Genauigkeit Orientierung Neben der Genauigkeit der mittels GraphSLAM rekon-
struierten Position (x,y) spielt fiir die Qualitdt der automatisch erzeugten digitalen
Karte auch die Orientierung ¢ eine wesentliche Rolle. Da der Referenz-GNSS-Empfinger
die Fahrzeugorientierung nicht direkt messen kann, steht fiir die quantitative Auswer-
tung der Orientierung ¢ kein verldssliches Referenzsignal zur Verfiigung. Allerdings
kann aus den GNSS-Positionsmessungen eine indirekte Berechnung der Orientierung
erfolgen. Abbildung 5.7 zeigt eine Gegeniiberstellung der auf Basis der GNSS-Daten
mittels zentraler Differenzen ermittelten Orientierung mit der im Rahmen der Trajek-
torienrekonstruktion bestimmten Orientierung. Da sich kleine Ungenauigkeiten bei der
GNSS-Positionsbestimmung relativ stark auf die daraus berechnete Orientierung aus-
wirken, zeigt das Referenzsignal ein deutliches Rauschen. Die unter Verwendung von
Scan-Matching optimierte Trajektorie verlauft dagegen vollig glatt und bildet den gleiten-
den Mittelwert des Referenzsignals gut ab. Die Auswertung deutet somit darauf hin, dass
auch die Orientierungsschétzung mittels GraphSLAM den Genauigkeitsanforderungen
der vorliegenden Anwendung gentigt.
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Abb. 5.7: Geschéitzte Fahrzeugorientierung aus GraphSLAM und GNSS-Referenz
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Abbildung 5.8 zeigt die Differenz der geschétzten Orientierungen bei Verwendung des Scan-
Matching- bzw. ICP-Verfahrens fiir die bereits in Abbildung 5.7 dargestellte Messfahrt.
Die maximale Abweichung zwischen beiden Schéatzungen liegt im Bereich von + 1.7°. Der
Vergleich mit dem GNSS-Referenzsignal legt nahe, dass diese Abweichung grofitenteils
aufgrund von Fehlern beim Ausrichten der Punktwolken mittels ICP zustande kommt und
bei der Orientierungsschétzung mittels Scan-Matching eine hohere Genauigkeit erzielt
wird. Der wesentliche Fehlermechanismus beim ICP-Verfahren besteht auch im Bezug
auf die Orientierung in der in Abbildung 5.6 visualisierten Konvergenz gegen lokale
Minima.

Abb. 5.8: Differenz Fahrzeugorientierung zwischen Scan-Matching und ICP

Sonderfidlle Ein moglicher Fehlerfall, der zu einem Scheitern der genauen Trajektori-
enrekonstruktion fithren kann, wird durch Lokalisierungsfehler des GNSS-Empfangers
hervorgerufen. In Abbildung 5.9 ist ein solcher Fall dargestellt. Die Signale des GNSS-
Empfangers wurden in diesem Fall durch eine Abschirmung der Antenne so stark ver-
schlechtert, dass auch die nach der Fusion mit Odometrie und IMU als Ergebnis der
ersten Optimierung bestimmte Trajektorie noch weit von der Realitdt abweicht. Von
den Datenpunkten des Referenz-GNSS-Empfiangers wurde im Interesse einer besseren
Erkennbarkeit nur jeder fiinfte Punkt dargestellt. Es ist erkennbar, dass in diesem Fall
das Scan-Matching nicht in der Lage ist, die optimale Ausrichtung des Laserscans zur
digitalen Karte zu ermitteln, sodass die Trajektorie auch nach der zweiten Optimierung
nicht die Referenz erreicht. Zugleich zeigt die Abbildung, dass die Ausrichtung mittels
ICP hier nicht zu Problemen fiihrt. Das iterative Verfahren liefert eine Trajektorie, die
nur sehr geringe Abweichungen von der Referenz aufweist.

Der Grund fiir die dargestellte Problematik liegt im beschrankten Suchraum des Scan-
Matching-Algorithmus. Wie in Kapitel 4.4.1 dargestellt wurde, muss fiir dieses Verfahren
ein Bereich der Transformationskoordinaten (z,y, ¢) definiert werden, in dem das glo-
bale Optimum gesucht wird. Zur sinnvollen Beschrénkung der Rechenzeit kann dieser
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Abb. 5.9: Fehler bei der Trajektorienrekonstruktion mittels Scan-Matching

Suchbereich nicht beliebig grofl gewéhlt werden. Wie Tabelle 4.3 zeigt, wurden der trans-
latorische Suchradius auf £8 m und der rotatorische Suchradius auf +8° festgelegt, um
den Grofiteil der getesteten Szenarien abdecken zu konnen. Im hier gezeigten Beispiel
liegen die Abweichungen zwischen der geschitzten Fahrzeugtrajektorie nach der 1. Opti-
mierung und der optimalen Ausrichtung allerdings aulerhalb des Suchbereiches, sodass
die vom Scan-Matching-Algorithmus ermittelte optimale Transformation nicht zu einer
korrekten Ausrichtung von Laserscan und Referenzkarte fithrt. Abbildung 5.10 zeigt
das Ergebnis des selben Testfalls bei einer Erweiterung des Suchbereiches auf +22m
und +13°. Mit dieser Parametrierung erreicht auch der Scan-Matching-Algorithmus eine
optimale Ausrichtung der Punktwolken und somit eine korrekte Rekonstruktion der
Fahrzeugtrajektorie.

Im Gegensatz zum Scan-Matching ist beim [CP-Verfahren der Suchraum nicht prinzipbe-
dingt begrenzt. Durch die iterative Zuordnung neuer Punktkorrespondenzen kénnen auch
groBere Abweichungen zwischen einer Punktwolke und der Referenz ausgeglichen werden.
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Abb. 5.10: Trajektorienrekonstruktion mittels Scan-Matching mit erh6htem Suchradius

Die hier eingesetzte zweifache Schleife aus GraphSLAM-Optimierung und ICP-Matching
verbessert die Robustheit des Verfahrens in diesen Fallen zusatzlich.

Ein weiterer Fehlermechanismus, der bei einzelnen Messfahrten beobachtet wurde, tritt
auf, wenn ein grofler Teil der fiir die Ausrichtung von Laserscans genutzten kartierten
Geometrien durch unkartierte Objekte verdeckt wird. In Abbildung 5.11 ist ein solches
Szenario erkennbar. Die kartierte Betonwand wird hier in weiten Teilen von einem
geparkten Fahrzeug sowie vier kastenférmigen Hindernissen verdeckt. Im Sichtbereich
des Versuchsfahrzeuges befinden sich zudem nur wenige andere Geometrien, die mit
kartierten Elementen in Ubereinstimmung gebracht werden kénnen.

Wie Abbildung 5.12 zeigt, schlagt das Scan-Matching in diesem Fall fehl. Der gelb
dargestellte Laserscan, der zum betrachteten Zeitpunkt hauptsachlich die Kontur des
geparkten Fahrzeuges sowie die kastenférmigen Hindernisse abbildet, wird falschlicher-
weise an der in der Karte enthaltenen Betonwand ausgerichtet. Bei weiterer Vorbeifahrt
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Abb. 5.11: Weitgehende Verdeckung eines kartierten statischen Objektes durch bewegliche
Hindernisse

des Versuchsfahrzeuges werden zwar wieder mehr bekannte Geometrien sichtbar und die
Ausrichtung der Laserscans gelingt wieder korrekt. Nichtsdestotrotz weist die im Rahmen
der GraphSLAM-Optimierung berechnete, finale Trajektorie im hier dargestellten kriti-
schen Bereich deutliche Fehler auf. Dieser Fehlermechanismus ist unabhéngig von der
genutzten Methode zur Ausrichtung der Laserscans. Er tritt bei ICP und Scan-Matching
in praktisch identischer Form auf.

Als zweiter Fall wird in Abbildung 5.12 auch das Ergebnis des Scan-Matchings darstellt,
nachdem auf Basis mehrerer anderer Messfahrten, bei denen kein fehlerhaftes Matching
auftrat, die zusdtzlichen Objekte zur erweiterten Referenzkarte automatisiert hinzuge-
fligt wurden. Der identische Laserscan wird bei Kenntnis der zugehorigen Geometrien
vollkommen korrekt ausgerichtet (grine Punktwolke), sodass auch die entsprechende
Fahrzeugtrajektorie prézise rekonstruiert werden kann.

Der dargestellte Fehlerfall ist prinzipbedingt nicht vermeidbar. Sind im Extremfall alle
kartierten Geometrien durch unbekannte Objekte verdeckt, so kann die Ausrichtung
der LiDAR-Punktwolken nicht korrekt gelingen. In der Regel kann jedoch davon aus-
gegangen werden, dass Anderungen im Verkehrsumfeld zwischen aufeinanderfolgenden
Fahrzeugen nur Teilbereiche des LiDAR-Sichtfeldes betreffen, sodass die neuen Objekte
sukzessive in die Referenzkarte iibernommen werden kénnen. Des Weiteren fithrt eine
groffere Dichte der Bebauung und damit der kartierten Objekte dazu, dass auch bei
einzelnen Verdeckungen noch hinreichend Geometrien fiir die korrekte Ausrichtung der
LiDAR-Daten verfiigbar sind. Schlussendlich besteht eine wichtige Anforderung an den
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Abb. 5.12: Scan-Matching bei unkartierten Objekten

Algorithmus zur Aktualisierung der Karte darin, gegeniiber einzelnen Fehlmessungen
robust zu reagieren (siehe Kapitel 5.4.1.2), sodass trotz unvermeidbarer Fehler bei der
Trajektorienrekonstruktion die Integritit der gesamten Karte nicht gefahrdet wird.

5.4.1.2 Aktualisierung der Karte
Auf Basis der rekonstruierten Trajektorie und der LiDAR-Daten wird als zweiter Schritt

des Kartierungsalgorithmus die Aktualisierung der Karte vorgenommen, deren qualitative
und quantitative Auswertung in den folgenden Abschnitten dargestellt wird.
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Kartierung veranderlicher Objekte Die wichtigste Anforderung an das System besteht
darin, bislang unbekannte unbewegliche Objekte der digitalen Karte hinzuzufiigen und
zugleich solche Objekte zu entfernen, die noch kartiert, aber in der Realitat nicht mehr
vorhanden sind. Abbildung 5.13 zeigt das Luftbild eines Testszenarios, bei dem die zwei
hervorgehobenen Objekte auf dem Testgelande wechselweise platziert und entfernt wurden.
Es werden hierbei drei Phasen unterschieden: In Phase 1 befindet sich nur der geparkte
PKW auf der dargestellten Position. Hinzu kommt in Phase 2 das Hindernis aus zwei
rechteckigen Kartons (diese Phase ist im Bild dargestellt). In Phase 3 wird der geparkte
PKW entfernt und es verbleibt das kastenférmige Hindernis. In jeder Phase werden
mehrere Durchfahrten mit dem Messfahrzeug realisiert, von denen einige direkt an den
kartierten Hindernissen vorbei fiihren und andere den betrachteten Bereich nur partiell
abdecken. Zwischen den einzelnen Durchfahrten liegt jeweils ein Zeitraum At > Atgqs,
sodass die Gewichtung der Messfahrten nicht zeitabhangig reduziert wird.

Abb. 5.13: Zu kartierende, verdnderliche Objekte

Abbildung 5.14 stellt drei charakteristische Stadien der jeweils resultierenden Belegungs-
karte dar. Die Farbcodierung gibt den Wahrscheinlichkeitswert jeder Gitterzelle wieder;
in blauer Farbe ist zudem die automatisch generierte Linienkarte dargestellt. Bild (a)
zeigt das betrachtete Kartenareal, nachdem ausgehend von der initialen Belegungswahr-
scheinlichkeit vier Messfahrten zu Phase 1 ausgewertet wurden. Es ist erkennbar, dass
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die Kontur des geparkten PKW sehr gut von Zellen hoher Belegungswahrscheinlichkeit
abgebildet ist. Sowohl die der Strafle zugewandte Seite des parkenden Fahrzeuges, als
auch die abgewandte Seite sind in der Karte erfasst, da bei einigen Messfahrten aufgrund
des weitgehend offenen Testgeldndes auch ausgehend von einer Parallelstrafle eine direkte
optische Sichtlinie auf den PKW bestand. Die automatisch erzeugte Linienkarte besteht
aus vier Liniensegmenten, welche die weitgehend rechteckige Grundform des PKW gut
abbilden kénnen. In Bild (b) ist der Zustand nach weiteren vier Durchfahrten aus Phase
2 visualisiert. Es ist erkennbar, dass auch das zusétzlich aufgestellte kastenformige Hin-
dernis nun in der Karte abgebildet wird. Die Riickseite wurde hier nicht erfasst, da mit
keiner Messfahrt der entsprechende Sichtbereich abgedeckt wurde. Auch die Seitenwande
fithren zu im Vergleich zur Vorderfront deutlich geringeren Belegungswahrscheinlichkeiten,
sodass die Linienextraktion hier zum gezeigten Zeitpunkt noch keine Liniensegmente
erzeugt. Bild (c) stellt die Situation in Phase 3 dar; erneut wurden vier Fahrzeugdurch-
fahrten ausgewertet. Das kastenformige Objekt ist nun noch deutlich ausgepragter in der
Belegungskarte abgebildet, zugleich wurden die Belegungswahrscheinlichkeiten der dem
parkenden Fahrzeug zugeordneten Zellen wieder weitgehend unter die Schwelle fiir die
Linienextraktion reduziert.

Dass die Umrisse des Fahrzeuges nicht vollkommen gleichméafig in der Karte ausgeloscht
wurden, ist auf die verschiedenen Mechanismen bei der Aktualisierung von Gitterzellen
in Richtung ,frei* zuriickzufiithren. Liegt aus Sicht des LIDAR-Sensors hinter der nicht
mehr belegten Gitterzelle ein anderes Objekt, das ein Laserecho zur Folge hat, so wird
die entsprechende Zelle mit pgre; Und pyrei geichw aktualisiert. Andernfalls kommt lediglich
Dfrei,Reichw innerhalb der minimalen Reichweite des Laserscanners zur Anwendung. Auf-
grund der geometrischen Konstellation mit einem kartierten Objekt an der Parallelstrafle
hinter dem geparkten PKW erfolgt die Aktualisierung mit p,¢; im vorliegenden Fall
verstarkt im vorderen Bereich des geparkten Fahrzeuges.

Die Ergebnisse zeigen, dass der implementierte Kartierungsmechanismus in der Lage
ist, die Karte den in der Umwelt auftretenden Verdnderungen entsprechend zu aktuali-
sieren. Die Geschwindigkeit der Adaption entspricht der in Kapitel 4.4.2 beschriebenen
Parametrierung, bei der eine Mindestzahl an Durchfahrten fiir die Anderung der Zellen-
wahrscheinlichkeiten unter bzw. iiber die Schwelle zur Linienextraktion definiert wird.
Durch die gute Ubereinstimmung der aus verschiedenen Blickwinkeln aufgezeichneten
Laserscans ergibt sich ein scharf abgegrenztes Bild mit wenig Rauschen, aus dem passende
linienformige Kartensegmente extrahiert werden konnen.

Genauigkeit der Kartierung Zur Quantifizierung der Genauigkeit der automatisch
erstellen digitalen Karte wird in einem weiteren Testszenario ein kastenférmiges Hinder-
nis mit bekannten Abmaflen innerhalb der Kartengrenzen platziert und mittels eines
hochgenauen, geodatischen GNSS-Empfingers georeferenziert eingemessen. Anschlieend
wird auf Basis mehrerer Messfahrten, bei denen das unkartierte Objekt erfasst wird,
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Abb. 5.14: Stadien der Belegungskarte bei verdnderlichen Hindernissen
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Abb. 5.15: Automatische Kartierung und Linienextraktion eines kastenférmigen Referenzob-
jektes

die automatische Kartenerstellung ausgefithrt. Abbildung 5.15 zeigt das Ergebnis der
Kartierung nach der vierten Messfahrt bei Verwendung des Scan-Matching-Algorithmus.
Dargestellt sind die Wahrscheinlichkeitswerte der gitterbasierten Belegungkarte, die be-
kannte rechteckige Referenzgeometrie sowie die automatisch generierten Liniensegmente
der digitalen Karte.

Als MaBe fiir die Abweichungen zwischen der Linienkarte und der Referenz werden ver-
schiedene Kenngrofien definiert. Der Winkelfehler beschreibt die Differenz zwischen dem
Winkel des Segmentes der Linienkarte und der zugehérigen Kante der Referenzmessung.
Mit dem Léngenfehler wird der prozentuale Unterschied zwischen der realen Léange der
zu kartierenden Geometrie und der Lange des erzeugten Liniensegmentes angegeben,
wobei ein positiver Wert bedeutet, dass das erzeugte Liniensegment eine groflere Lange
als die Referenz aufweist. Der Versatz der beiden Geraden wird durch den Abstandsfehler
quantifiziert. Hierfiir wird der senkrechte Abstand der beiden Endpunkte des automatisch
erzeugten Liniensegmentes zu der zugehorigen Referenzgeraden ermittelt. Die beiden
Werte reprasentieren somit den minimalen und maximalen Abstand zwischen beiden
Geraden. Die beschriebenen Kennwerte sind in Tabelle 5.1 sowohl fiir die Kartierung auf
Basis einer Trajektorienrekonstruktion mittels Scan-Matching (bezeichnet als SM<n>),
als auch fiir die Nutzung des ICP-Algorithmus (bezeichnet als ICP<n>) dargestellt. <n>
gibt hierbei an, die wievielte Durchfahrt nach dem Aufstellen des Referenzobjektes ausge-
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wertet wird. Mit (a), (b) und (c¢) werden die jeweiligen Kanten entsprechend Abbildung
5.15 kenntlich gemacht.

Tabelle 5.1: Kennwerte zur Genauigkeit der Kartierung eines Referenzobjektes

SM2 | SM3 | SM4 | ICP3 | ICP4 | ICP5

Winkelfehler (a) [°] 0.836 | 0.101 | 0.0657 | 1.41 1.95 1.96
Langentehler (a) [%] 51 | 204 |342 |-287 |-921 |-189
min. Abstandsfehler (a) [cm] 8.41 7.04 |5.29 13.7 | 152 15.7
max. Abstandsfehler (a) [cm] 10.8 | 733 | 5.48 10.8 10.28 | 11.3
Winkelfehler (b) [°] 9.31 3.1

Langenfehler (b) [%] -27.8 | -33.7

min. Abstandsfehler (b) [cm] 1.06 | 0.103

max. Abstandsfehler (b) [cm)] 5.81 1.98

Winkelfehler (c) [°] 239 | 384

Langenfehler (c) [%] -26.5 | -31

min. Abstandsfehler (c) [cm] 2.49 ] 0.992

max. Abstandsfehler (c) [cm] 4.27 | 3.68

Im Hinblick auf die Kartierung mit Scan-Matching ist erkennbar, dass die Vorderkante
des Referenzobjektes nach der zweiten Durchfahrt in der Linienkarte erfasst wird. Der
maximale Abstandsfehler betragt 10.8 cm, der Winkelfehler liegt bei 0.836° und die
Lange der Objektkante wird mit einer Abweichung von 2.1 % leicht tiberschétzt. Die
folgenden Durchfahrten 3 und 4 fithren zu einer kontinuierlichen Verbesserung der Lage
der Objektkante. Nach der vierten Durchfahrt liegt der maximale Abstandsfehler unter
5.5cm und es ist nahezu keine Winkelabweichung mehr vorhanden. Zugleich werden
auch die beiden Seitenkanten des Objektes erfasst und kartiert, wobei hier groflere
Léngenfehler von bis zu —33.7 % zu verzeichnen sind. Dieses Unterschétzen der Lange
der seitlichen Kanten kann auf zwei Mechanismen zuriickgefiihrt werden: Einerseits
werden die Pixel, die im Zuge des RANSAC-Algorithmus bei der Linienextraktion der
Vorderkante zugeordnet werden, aus dem entsprechenden Cluster entfernt, sodass sie
bei der anschlieBenden Liniensuche der Seitenkanten nicht mehr beriicksichtigt werden.
Andererseits werden die aus Sicht der Strafie hintersten Ecken des Referenzobjektes nur aus
begrenzten Sichtbereichen vom LiDAR-Sensor erfasst, sodass die zugehorigen Gitterzellen
der Belegungskarte nur langsam in Richtung des belegten Zustandes aktualisiert werden.
Insgesamt ist die erzielte Genauigkeit unter Beriicksichtigung der begrenzten Auflésung
der zugrunde liegenden Belegungskarte von 5cm als sehr gut zu bewerten.

Erwartungsgeméf liegen die Abweichungen bei der Kartierung mit dem ICP-Algorithmus
deutlich hoher. Hier wird die Vorderkante des Referenzobjektes erst nach der dritten
Durchfahrt in die Linienkarte ibernommen und fiir die seitlichen Kanten werden auch
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nach der fiinften Durchfahrt keine Linien detektiert. Da die Genauigkeit der rekonstruier-
ten Trajektorie bei diesem Verfahren schlechter ist, entstehen bei der probabilistischen
Kartierung mehr Widerspriiche beziiglich des Belegungszustandes der relevanten Zel-
len. Es kommt daher vor, dass eine eigentlich belegte Zelle aufgrund einer ungenauen
Ausgangspose des LiDAR-Sensors zwischenzeitlich wieder in Richtung des freien Bele-
gungszustandes aktualisiert wird, sodass die Detektion der zugehorigen Kante verzogert
wird. Eine weitere Auswirkung ist das Unterschétzen der Léange des Liniensegmentes,
da Gitterzellen an den Réandern der Kante haufiger fialschlicherweise als ,,nicht belegt*
detektiert werden. In Anbetracht der Fehlerverteilung bei der Trajektorienrekonstruktion
mittels ICP, bei der Abweichungen oberhalb von 1m auftreten (siehe Abbildung 5.5),
zeigen die Ergebnisse dennoch deutlich die Stiarke des probabilistischen Verfahrens zur
Aktualisierung der gitterbasierten Belegungskarte: Die Genauigkeit der detektierten
Vorderkante liegt in allen Féllen unter 16 cm im Hinblick auf die Abstandsfehler und
unter 2° beztiglich der Winkelabweichung. Zusétzliche Durchfahrten fiihren im getesteten
Szenario allerdings nicht zu einer weiteren Verbesserung der Genauigkeit — die initial
geschatzte Lage des Liniensegmentes verdndert sich nach der dritten Durchfahrt nur
noch unwesentlich.
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Abb. 5.16: Robustheit gegeniiber bewegten Objekten bei der automatischen Kartierung

101



5 Validierung

Filterung bewegter Objekte Neben der Genauigkeit der in der Karte abgebildeten
Objekte besteht eine weitere wichtige Anforderung an den Kartierungsalgorithmus darin,
bewegte Objekte nicht in der Karte abzubilden. Um diese Funktionalitdt zu priifen, wird
ein Szenario betrachtet, in dem das Messfahrzeug beim Durchqueren des kartierten Areals
einem anderen PKW direkt mit geringem Abstand folgt. Desweiteren bewegt sich ein
FuBiganger neben dem Messfahrzeug am Straflenrand und tiberquert vor dem stehenden
Messfahrzeug die Strafie. Abbildung 5.16 stellt eine Uberlagerung aller aufgezeichneten
LiDAR-Punktwolken dar, jeweils transformiert mit der entsprechenden Fahrzeugpose
zum Zeitpunkt der Messung. Daneben sind die Zellen der gitterbasierten Belegungskarte
hervorgehoben, die nach der Anwendung des probabilistischen Aktualisierungsalgorithmus
in Richtung . belegt® verandert wurden.

Bei den tiberlagerten Laserscans ist der Einfluss der bewegten Verkehrsteilnehmer sehr
deutlich erkennbar. Neben den von den statischen Objekten hervorgerufenen LiDAR-Echos
enthélt die zusammengefasste Punktwolke auch zahlreiche Echos, die von der Riickseite
des vorausfahrenden PKW erzeugt wurden. Auch der Pfad des Fufigingers mit der
Uberquerung der Strafie vor dem Messfahrzeug ist sehr deutlich in der Punktwolke abge-
bildet. Nach der Aktualisierung der gitterbasierten Belegungskarte sind diese Messpunkte
dagegen vollstandig von den zu anderen Zeitpunkten erhaltenen ,frei“-Informationen
zu den selben Gitterzellen tiberlagert. In Richtung ,,belegt® werden lediglich die Zellen
aktualisiert, die statischen Objekten zuzuordnen sind und somit wihrend der gesamten
Messfahrt konsistente LiDAR-Echos erzeugen konnten. Die Auswertung belegt somit
die Filterungswirkung des Kartierungsalgorithmus im Hinblick auf fiir die Lokalisierung
ungeeignete, bewegte Objekte.

5.4.1.3 Rechenzeitbedarf

Eine wesentliche Erwégung bei der Konzeption und Parametrierung der Kartierungsalgo-
rithmen betrifft die fiir die einzelnen Rechenschritte erforderliche Rechenzeit. Anhand
des fiir die Validierungsexperimente eingesetzten Rechners mit Intel i7-6700TE Prozes-
sor (siehe Kapitel 5.2.2) wurde der Rechenzeitbedarf der verschiedenen Teilschritte der
Trajektorienrekonstruktion und der Kartenaktualisierung ermittelt. Tabelle 5.2 zeigt
die so ermittelten Kennzahlen. Da die der Kartierung zugrunde liegenden Messwerte
mit konstanten Datenraten aufgezeichnet werden, kann die Lange der Messung eines
Datensatzes als wesentlicher Einflussfaktor auf die erforderliche Rechenzeit vorausgesetzt
werden. Die dargestellten Kennwerte sind daher auf die Messzeit normiert, sodass sich
ein Echtzeitfaktor f; angeben ldsst, der aus der Messdauer t,, des Datensatzes und der
Rechenzeit t, fiir den entsprechenden Verarbeitungsschritt geméafl f, = tt—f berechnet
wird.

Der erste Verarbeitungsschritt bei der Trajektorienrekonstruktion ist die Ausfithrung
des GraphSLAM-Frontends, also die Erzeugung der Knoten und Kanten des zu op-
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Tabelle 5.2: Gemittelter Rechenzeitbedarf Kartierung

Kenngrofle Wert
Echtzeitfaktor GraphSLAM-Frontend ohne LiDAR 8620
Echtzeitfaktor GraphSLAM-Optimierung 399
Echtzeitfaktor Ausrichtung Laserscans mit Scan-Matching 1.81
Faktor Scan-Matching bei Verdoppelung des Winkel-Suchbereiches 1.82
Faktor Scan-Matching bei Verdoppelung des xy-Suchbereiches 3.25

Echtzeitfaktor Ausrichtung Laserscans mit ICP bei 1. Optimierung 18
Echtzeitfaktor Ausrichtung Laserscans mit ICP bei 2. Optimierung 29.9

Echtzeitfaktor Aktualisierung Belegungskarte 4.69
Faktor Aktualisierung Belegungskarte bei Halbierung der Zellenbreite | 2.74
Echtzeitfaktor Linienextraktion 658

timierenden Graphen aus den Messdaten. Im ersten Schritt werden hierbei nur die
Daten von Odometrie, IMU und GNSS verarbeitet, LIDAR-Daten werden noch nicht
berticksichtigt. Es ist erkennbar, dass dieser Schritt einen nur unwesentlichen Anteil
am gesamten Rechenaufwand einnimmt: Die Rechenzeit fiir eine typische Messfahrt im
betrachteten Testfeld liegt bei 6.7 ms. Im Vergleich dazu steigt der Rechenaufwand fiir
die Optimierung des Graphen um mehr als den Faktor 20. Mit einem Echtzeitfaktor von
399 ist der Rechenaufwand allerdings immer noch sehr gering — die Optimierung des
Graphen einer 40s langen Messfahrt benotigt damit etwa 0.1s. Da diese Optimierung im
Rahmen der Trajektorienrekonstruktion bis zu 3 mal durchgefithrt wird, wobei unter-
schiedliche Konfigurationen an GNSS und LiDAR-Knoten und -Kanten enthalten sind,
misste die Auswertung zum Zeitaufwand des Optimierungsschrittes eigentlich fiir die
unterschiedlichen Félle getrennt vorgenommen werden. In der Praxis konnte jedoch kein
signifikanter Unterschied zwischen den verschiedenen Optimierungsstufen festgestellt
werden, da die Anzahl an Knoten und Kanten der immer enthaltenen Odometrie- und
IMU-Messungen den mit Abstand grofiten Anteil am Gesamtgraphen ausmacht.

Ein grofler Anteil des Rechenaufwandes entfillt auf die Verarbeitung der Laserscans
mit dem Ziel, die entsprechenden Transformationen als Knoten und Kanten in den
Graphen zu integrieren. Wie Tabelle 5.2 zeigt, ist insbesondere die Nutzung des Scan-
Matching-Verfahrens sehr rechenintensiv: Werden LiDAR-Messungen mit einer Rate
von 20 Hz bereitgestellt, so liegt der Echtzeitfaktor fiir das Scan-Matching lediglich bei
1.81. Das ICP-Verfahren erweist sich als im Vergleich etwa 10 mal so schnell, wobei
die Ausrichtung der Punktwolken beim zweiten ICP-Durchlauf aufgrund der besseren
initialen Ausrichtung und damit schnelleren Konvergenz noch weniger rechenaufwendig ist.
Fir das Scan-Matching kann erwartungsgeméf eine grofie Abhéngigkeit der Rechenzeit
von der Definition des Suchbereiches ausgemacht werden. Aufgrund des in den drei
Koordinaten (z,y, ¢) stets vollstandig abgesuchten Suchraumes ist eine Abhéngigkeit
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der Rechenzeit von der Grofle des Suchraumes mit der 3. Potenz zu erwarten. In der
Praxis zeigt sich fiir die untersuchten Szenarien eine etwas geringere Abhéngigkeit, da
Teile des Zeitaufwandes — etwa fiir die initiale Verarbeitung der Eingangsdaten — von
der Suchraumgrofie unabhéngig sind. Der Rechenzeitauswertung liegt die in Tabelle 4.4
dargestellte Parametrierung mit einem Suchradius von 8° bzw. 8 m zugrunde, die fiir die
iiberwiegende Mehrzahl der Messfahrten zu sehr guten Ergebnissen fiihrt.

Mit einem Echtzeitfaktor von 4.69 macht auch die Aktualisierung der gitterbasierten Bele-
gungskarte einen wesentlichen Anteil an der fir die Kartierung erforderlichen Rechenzeit
aus. Da die Anzahl der zu aktualisierenden Gitterzellen aufgrund der zweidimensionalen
Kartenstruktur quadratisch mit der Erhoéhung der Gitterauflosung steigt, hat dieser
Parameter den grofiten Einfluss auf den Rechenzeitbedarf fiir die Aktualisierung der
Zellenwahrscheinlichkeiten. Aufgrund zuséatzlicher von der Auflésung weitgehend un-
abhangiger Rechenschritte liegt der reale Zeitfaktor bei Verdoppelung der Auflésung
lediglich bei 2.74. Trotzdem kann mit der Anpassung der Gitterauflosung somit stark auf
die Rechenzeit Einfluss genommen werden. Die auf RANSAC basierende Linienextraktion
ist demgegeniiber um zwei Groflenordnungen schneller; typische Verarbeitungszeiten
liegen hier fiir die untersuchten Szenarien bei 0.03 - 0.04s.

5.4.1.4 Fazit Kartierung

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die Trajektorienrekonstruktion als erster
Verarbeitungsschritt der Kartierung die gewiinschte Funktionalitat bereitstellt. Durch den
Abgleich der LiDAR-Daten mit der statischen Referenzkarte wird im reguléren Betrieb
eine Genauigkeit der georeferenzierten Trajektorie im Zentimeterbereich erzielt, obwohl
nur ein konventioneller GNSS-Empfanger mit grofler Lokalisierungsunsicherheit genutzt
wird. Die mehrstufige Optimierung mittels GraphSLAM gewéhrleistet die bestmdogliche
Ausnutzung aller zur Verfiigung stehenden Sensordaten; es ergibt sich eine glatte und
hoch aufgeloste Trajektorie in den drei Koordinaten (x,y, ¢).

Im genutzten Testumfeld kann mittels der Scan-Matching-Methode im Vergleich zum
ICP-Algorithmus eine deutlich prazisere Rekonstruktion der Trajektorie realisiert werden.
Zum Teil ist dies auf Symmetrieeffekte aufgrund der speziellen Geometrie der kartierten
Hindernisse zuriickzufithren, sodass in Arealen mit starkerer oder weniger gleichférmiger
Bebauung mit einem weniger groffien Unterschied zu rechnen ist. Zugleich ist festzustellen,
dass ICP eine gute Robustheit gegeniiber grofleren initialen Abweichungen aufweist
und — insbesondere mit dem zweistufigen Optimierungsschema — eine schnelle und gute
Konvergenz realisiert. Grundséatzlich konnen fiir die vorgesehene Anwendung also beide
Verfahren sinnvoll eingesetzt werden. Steht ausreichend Rechenkapazitiat zur Verfiigung,
so kann mittels Scan-Matching im Allgemeinen eine hohere Genauigkeit der Trajektori-
enrekonstruktion erreicht werden; andernfalls konnen mittels ICP die bereitgestellten
Daten schnell fiir die Kartierung nutzbar gemacht werden. Grofles Optimierungspotenzial
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besteht zudem bei der Parametrierung des Scan-Matching-Verfahrens. Stehen Informa-
tionen iiber die Verlésslichkeit der initialen GNSS-Daten zur Verfiigung, so kann der
Suchraum gegebenenfalls deutlich verkleinert werden, sodass aufgrund der Abhéangigkeit
der Rechenzeit mit der 3. Potenz eine erhebliche Beschleunigung des Matchings erzielbar
ist.

Die Ergebnisse der Aktualisierung der gitterbasierten Belegungskarte zeigen ebenfalls,
dass das implementierte System die in Kapitel 4.1 definierten Anforderungen erfiillen
kann. Die Karte reagiert innerhalb des durch die Parametrierung vorgegebenen zeitlichen
Rahmens auf Anderungen in der Umwelt, es werden zusétzliche Objekte kartiert und nicht
mehr vorhandene Objekte entfernt. In Bewegung befindliche Verkehrsteilnehmer werden
durch das Verfahren vollstandig aus den Daten herausgefiltert. Die im Rahmen der Test-
messungen eingesetzten Hindernisse konnen durch die Liniensegmente der automatisch
generierten Linienkarte gut abgebildet werden. Bei Einsatz des Scan-Matching-Verfahrens
fir die Trajektorienrekonstruktion liegen die Abweichungen zwischen Karte und Rea-
litdt unter 5.5 cm. Mit dem deutlich schnelleren ICP-Verfahren liegen die Fehler unter
16 cm. Beziiglich ungenauer Messdaten sowie beziiglich Fehlern bei der Trajektorienre-
konstruktion zeigt sich das Kartierungsverfahren robust. Widerspriichliche Informationen
fithren tendenziell dazu, dass die Belegungswahrscheinlichkeiten in der Belegungskar-
te sinken, sodass zwar die Erfassung bislang unkartierter Objekte verzogert wird, die
Wahrscheinlichkeit fiir falsche Liniensegmente in der finalen Linienkarte jedoch gering
ist.

5.4.2 Lokalisierung

Um quantitative Aussagen iiber die Giite der Lokalisierung treffen zu kénnen, werden
erneut Positionsdaten des hochgenauen GNSS-Empfiangers als Referenz genutzt. Anders
als bei der Auswertung der Trajektorienrekonstruktion (siche Kapitel 5.4.1.1) ist es hier
allerdings nicht sinnvoll, die Lokalisierungsgenauigkeit aus allen Einzelfehlern zwischen
der Lokalisierungslosung und der Referenzposition abzuleiten, da in diesem Fall die
Konvergenzphase des Lokalisierungsalgorithmus in den ermittelten Fehler einflieen wiirde.
Zur Verdeutlichung ist in Abbildung 5.17 das Lokalisierungsergebnis einer typischen
Testfahrt im Vergleich zum konventionellen GNSS-Empfanger und zum Referenzsystem
dargestellt. Fiir eine bessere Erkennbarkeit ist aus dem Referenzdatensatz nur jeder fiinfte
Datenpunkt eingezeichnet. Abbildung 5.18 stellt fiir die selbe Messung den Verlauf des
euklidischen Abstandsfehlers e, iiber der Messzeit ¢ dar. Die Abbildungen zeigen, dass
bei der zugrunde liegenden Testfahrt die Initialisierung der Startposition auf Basis des
konventionellen GNSS-Empféngers einen Fehler von etwa 4 m aufweist. Dieser initiale
Fehler reduziert sich innerhalb der ersten Sekunden deutlich; im weiteren Verlauf stellen
sich nur noch langsamere Anderungen ein und der Fehler verbleibt auf einem niedrigeren
Niveau.
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Abb. 5.17: Fahrzeugtrajektorie im Vergleich zu konventionellem GNSS und Referenz bei
kartengestiitzter Lokalisierung

Das gezeigte Verhalten ist typisch fiir alle ausgewerteten Messfahrten und kann in zwei
Phasen unterteilt werden. Die Konvergenzphase ist von der Kompression der initialen
Partikelwolke auf Basis der Ubereinstimmung von LiDAR und digitaler Karte geprigt. In
der anschlieBenden Tracking-Phase hat die Partikelwolke im Allgemeinen eine kompakte
Form angenommen und folgt der Fahrzeugpose. Fiir die Giite des Lokalisierungsverfahrens
ist einerseits von Interesse, wie hoch die Genauigkeit der Lokalisierung in der Tracking-
Phase ist. Die Hohe des initialen Fehlers bzw. die in der Konvergenzphase vorliegenden
Fehler sollen hierbei nicht beriicksichtigt werden, da das Lokalisierungsverfahren auf die
Qualitat der Initialisierung keinen Einfluss hat. Andererseits ist zu bestimmen, wie viel
Zeit die Konvergenzphase in Anspruch nimmt. Wiinschenswert ist eine schnelle Konvergenz
und damit eine kurze Zeitspanne bis zum Erreichen einer genauen Positionsbestimmung.

Aus diesen Griinden wird bei der Auswertung der Testfahrten im Hinblick auf die
Fahrzeuglokalisierung eine automatische Erkennung der Konvergenz- und Tracking-Phase
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Abb. 5.18: Beispielhafter Verlauf des euklidischen Abstandsfehlers bei der kartengestiitzten
Lokalisierung und Konvergenzkriterium

auf Basis eines empirisch ermittelten Grenzwertes vorgenommen. Der gesuchte Zeitpunkt
tkonv, zu dem die Lokalisierung als , konvergiert® betrachtet wird, ist demnach der fritheste
Zeitpunkt, nach dem der euklidische Abstandsfehler die Fehlerschranke ey, nicht wieder
iiberschreitet. Die Wahl von ey, beeinflusst damit wesentlich die im Rahmen der weiteren
Auswertung ermittelten Kennwerte: Ein grofies eg,,, fithrt tendenziell zur Ermittlung
kurzer Konvergenzzeiten; zugleich steigt aber mit grolem eg,,, der durchschnittliche
Tracking-Fehler. Umgekehrt kann ein zu kleines eg,,, dazu fithren, dass aufgrund von
Ausreiflern innerhalb der Tracking-Phase keine Konvergenz detektiert wird. Mit ego,, =
0.65m wird in der vorliegenden Arbeit die kleinste mogliche Schranke gewéhlt, bei der fiir
die iiberwiegende Mehrzahl der Messungen ein sinnvoller Konvergenzzeitpunkt ermittelt
werden kann. Diejenigen Testfélle, bei denen nach diesem Kriterium keine Konvergenz
detektiert werden kann, werden gesondert analysiert.

Eine weitere Besonderheit bei der Auswertung der Lokalisierung besteht darin, dass
innerhalb des Lokalisierungsalgorithmus Zufallszahlen zum Einsatz kommen, sodass sich
ein nicht-deterministisches Ergebnis ergibt. Die ermittelte Fahrzeugpose kann variieren,
je nachdem, welche Partikel beim Resampling bzw. welche Fehler aus den angenommenen
Wahrscheinlichkeitsverteilungen gezogen werden. Im Rahmen der Auswertung wird daher
unter Verwendung des in Kapitel 5.3 beschriebenen Echtzeit-Simulationssystems jede
Messfahrt fiinf Mal simuliert und eine anschlieBende Mittelung der Ergebnisse vorge-
nommen. Abbildung 5.19 stellt beispielhaft die sich ergebenden Fehlerverlaufe von fiinf
Auswertungen einer Testfahrt dar. Es ist erkennbar, dass die qualitativen Verldufe aller
Messungen dhnlich sind. Trotzdem ergibt die quantitative Auswertung ein Verhaltnis
von 1.2 zwischen den mittleren Tracking-Fehlern der besten und schlechtesten Messung;;
bei den Konvergenzzeiten betragt das Verhéltnis 1.48. Mit der Mittelwertbildung aus
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Abb. 5.19: Verlaufe der euklidischen Abstandsfehler bei mehreren Simulationen mit identischen
Startbedingungen

mehreren Simulationen kann somit die Aussagekraft der Testergebnisse signifikant erhoht
werden.

5.4.2.1 Genauigkeit Position

Zur Ermittlung der Positionsgenauigkeit bei der kartengestiitzten Fahrzeuglokalisierung
werden die Ergebnisse von 17 verschiedenen Testfahrten durch den kartierten Bereich ge-
nutzt. Es wird die GNSS-basierte Initialisierung des Lokalisierungsalgorithmus verwendet.
Datensétze, bei denen aufgrund der kiinstlichen Abschirmung der GNSS-Antenne keine
Initialisierung moglich ist, werden daher nicht betrachtet. Mit fiinf Simulationslédufen
pro Testfahrt ergeben sich somit 85 Datensétze, die entsprechend der zuvor dargestellten
Methodik ausgewertet werden. Jede Testfahrt deckt eine vollstédndige Durchfahrt durch
den kartierten Bereich ab.

Bei der automatischen Auswertung mit der Fehlerschranke ey, = 0.65m wird in 81 von
85 Féllen eine erfolgreiche Konvergenz detektiert. Fiir diese Félle konnen dementsprechend
ein mittlerer Tracking-Fehler e,, und eine Konvergenzzeit tj.,, ermittelt werden. Die
vier nicht als konvergiert erkannten Félle werden gesondert betrachtet.

Abbildung 5.20 zeigt die Haufigkeitsverteilung der euklidischen Abstandsfehler in der
Tracking-Phase fiir alle konvergierten Messfahrten. Es ist erkennbar, dass die haufigsten
Positionsfehler im Bereich zwischen 8 und 12 cm liegen. Aufgrund der Festlegung der
Fehlerschranke auf 0.65m kénnen in der gezeigten Auswertung keine Einzelfehler exis-
tieren, die diesen Wert tiberschreiten. Tatsachlich weist die Haufigkeit der Fehler in der
Néhe der Fehlerschranke bereits sehr geringe Werte auf, sodass deutlich wird, dass sich
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Abb. 5.20: Histogramm der euklidischen Tracking-Fehler bei der Echtzeitlokalisierung

in den meisten Féllen die Genauigkeit der Lokalisierung nach der Unterschreitung der
Fehlerschranke sehr schnell in Richtung deutlich kleinerer Fehler verbessert.

Der Vergleich der Referenzposition mit der von der MCL bestimmten Position in den
ENU-Koordinaten x und y in Abbildung 5.21 verdeutlicht anhand einer typischen Test-
fahrt das Arbeitsprinzip des parallelisierten Lokalisierungsalgorithmus. Insbesondere
in der Konvergenzphase sind kurze Sequenzen von gleichméfig und glatt aufeinander
folgenden Messpunkten erkennbar, die von deutlichen Spriingen unterbrochen werden.
Hervorgerufen wird dieses Verhalten durch die mit unterschiedlicher Haufigkeit ausge-
fithrten Verarbeitungsschritte des Partikelfilters (siehe Kapitel 3.4.3). Die mit fester
Rate von 50 Hz getaktete modellbasierte Pradiktion des Fahrzeugzustandes greift auf
die Odometrie- und IMU-Daten zu und ermittelt in jedem Zeitschritt die geschétzte
Pose auf Basis des Zustandes im vorherigen Zeitschritt. Da auch die hierbei addierten
Unsicherheiten als mittelwertfreies, Gaulsches Rauschen modelliert sind, ergibt sich
durch diesen Mechanismus bei Mittelung tiiber alle Partikelposen der dargestellte, glatte
Verlauf. Jedes Messupdate zieht dagegen eine Gewichtung aller Partikel und ein an-
schliefendes Resampling nach sich, bei dem die Partikel auf Basis der Ubereinstimmung
von LiDAR-Scan und digitaler Karte entfernt oder vervielfaltigt werden. Dass dieser
Verarbeitungsschritt zu einer sprungartigen Konzentration der Partikelwolke und damit
zu einer Konvergenz in Richtung der wahren Losung fiihrt, ist anhand von Abbildung
5.21 deutlich erkennbar. In der Tracking-Phase sind dagegen keine diskreten Spriinge
mehr erkennbar — hier ergibt sich eine gute Ubereinstimmung zwischen der durch das
Pradiktionsmodell ermittelten Posenhypothese und der Gewichtung der Partikel durch
das Messupdate. Der Verlauf ist damit in dieser Phase weitestgehend glatt.
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Abb. 5.21: Positionsschitzung der Monte-Carlo-Lokalisierung im Vergleich zur Referenz

5.4.2.2 Genauigkeit Orientierung

Wie bereits in Kapitel 5.4.1.1 bei der Auswertung der Trajektorienrekonstruktion darge-
stellt, existiert fir die quantitative Bewertung der Lokalisierungsfehler im Hinblick auf
die Orientierung kein zuverlassiges Referenzsignal, da der RTK-fahige GNSS-Empfanger
lediglich Positionsinformationen liefern kann. Die hieraus mittels symmetrischer Differen-
zen ermittelten Orientierungsinformationen weisen ein deutliches Rauschen auf. Trotzdem
kann anhand dieser Referenzdaten die Funktion der Orientierungsschétzung mittels der
MCL qualitativ plausibilisiert werden.

Abbildung 5.22 zeigt die von der Echtzeitlokalisierung ermittelte Orientierung im Vergleich
zur Referenz. Es ist erkennbar, dass nach der Konvergenzphase keine systematischen
Abweichungen zwischen beiden Signalen auftreten. Die in Echtzeit geschétzte Orientierung
entspricht mit sehr guter Ubereinstimmung dem lokalen Mittelwert des Referenzsignals
und weist einen glatten Verlauf auf. Im Hinblick auf die prinzipielle Funktion kann somit
festgestellt werden, dass auch die Orientierungsschatzung des Lokalisierungssystems eine
hohe Prézision und Auflésung erreicht.
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Abb. 5.22: Orientierungsschéitzung der Monte-Carlo-Lokalisierung im Vergleich zur Referenz

5.4.2.3 Konvergenzgeschwindigkeit

Neben der Genauigkeit der Lokalisierung in der Tracking-Phase ist fiir die reale Anwen-
dung des Lokalisierungsalgorithmus von grofler Bedeutung, wie schnell eine zuverlassige
Schatzung der Fahrzeugpose zur Verfiigung steht. Anhand des zur Bestimmung der
Positionsgenauigkeit identischen Datensatzes werden daher die Konvergenzzeiten mit der
definierten Fehlerschranke ej,,, = 0.65 m automatisch ermittelt.

Abbildung 5.23 zeigt das sich ergebende Histogramm der Konvergenzzeiten. Es ist er-
kennbar, dass bei der gewahlten Parametrierung des Algorithmus die grofite Haufigkeit
im Intervall ¢, € [0s,2s]| zu verzeichnen ist. In 84 % der Félle erfolgt die Konvergenz
in weniger als 10s, 94 % liegen unter 14s. Ausreifler bei den Konvergenzzeiten weisen
allerdings Werte von bis zu 24 s auf. Zu beriicksichtigen ist bei dieser Auswertung, dass
die Konvergenzzeiten wesentlich vom Initialisierungsfehler der anhand des konventionellen
GNSS-Empfingers bestimmten Startposition abhéngen. Zwar wird auch bei initialen
Positionsfehlern in der Gréflenordnung von 10m in den meisten Testféllen noch eine
Konvergenz erzielt. Die hierfiir benotigte Zeit ist dann aufgrund der fiir bessere Ro-
bustheit und Genauigkeit beim Tracking erforderlichen Tragheit des Partikelfilters aber
entsprechend hoher. Mittels der Parametrierung des Lokalisierungssystems kann also je
nach zur Verfligung stehender initialer Positionsschéitzung ein passender Kompromiss
zwischen schneller Konvergenz auch bei hoher initialer Unsicherheit und genauer und gut
gedampfter Positionsschétzung in der Tracking-Phase getroffen werden.
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Abb. 5.23: Histogramm der Konvergenzzeiten bei der Echtzeitlokalisierung

5.4.2.4 Auswirkungen der Kartenaktualisierung auf die Lokalisierung

Die kontinuierliche Aktualisierung der digitalen Karte verfolgt das Ziel, dem Lokalisie-
rungsalgorithmus stets eine moglichst vollstandige und korrekte Karte zur Verfligung zu
stellen. Es ist zu erwarten, dass die Genauigkeit und Robustheit der Lokalisierung auf
diese Weise gesteigert werden kann. Zur Verifikation dieser Annahme werden verschiedene
Szenarien betrachtet, in denen Abweichungen zwischen dem von der Fahrzeugsensorik
wahrgenommenen Verkehrsumfeld und der digitalen Karte vorliegen. Es werden die
Lokalisierungsergebnisse bei unvollstdndiger Karte mit Referenzergebnissen verglichen,
bei denen die Karte das Umfeld vollstandig abbildet.

Abbildung 5.24 zeigt einen Uberblick iiber die drei getesteten Szenarien, wobei jeweils die
vollstandige und die unvollstéindige Karte im Vergleich dargestellt sind. In Szenario (a)
ist ein zusatzliches kastenférmiges Objekt im kartierten Bereich platziert, das eine Grofie
von 1.58m x 0.56 m aufweist. Szenario (b) betrachtet den Einfluss der weitgehenden
Verdeckung einer Kulissenwand durch nicht kartierte Hindernisse. Die Anordnung der
Objekte entspricht Abbildung 5.11 aus Kapitel 5.4.1.1. In Szenario (¢) wurde die statische
Referenzkarte kiinstlich ausgediinnt, sodass nur noch etwa die Hélfte der in der Umgebung
vorhandenen geometrischen Objekte in der Karte enthalten sind.

Zur Quantifizierung der Auswirkungen einer unvollstéindigen digitalen Karte auf die
Lokalisierung werden fiir jedes Szenario mehrere Testfahrten ausgewertet. Wie bei den
vorangegangenen Auswertungen wird auch hier jede Testfahrt 5 Mal simuliert, um eine
Mittelung der stochastischen Ergebnisse vornehmen zu kéonnen. Als Gesamtmafl fiir
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Abb. 5.24: Testszenarien mit unvollstéandiger digitaler Karte
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Tabelle 5.3: Anderung der mittleren Positionsfehler der Lokalisierung bei unvollstandiger

Karte
Szenario Fehler vollst. Karte Fehler unvollst. Karte Anderung
(a) 0.3902 m 0.393m +0.707 %
(b) 0.444m 1.132m +155%
(c) 0.2339 m 0.3605 m +54.1%

die Genauigkeit der Lokalisierung, das sowohl die Konvergenz-, als auch die Tracking-
Phase berticksichtigt, wird der mittlere Lokalisierungsfehler iiber die gesamte Messfahrt
bestimmt. Tabelle 5.3 zeigt eine Ubersicht der so ermittelten Fehler sowie den prozentualen
Einfluss auf die Lokalisierungsgenauigkeit durch die fehlenden Kartenelemente. Die Fehler
bei vollstandiger Karte unterscheiden sich je nach Szenario aufgrund der unterschiedlichen
Testfahrten, die in den jeweiligen Konfigurationen durchgefiithrt wurden.

Die Tabelle zeigt, dass sich bei den unterschiedlichen Szenarien sehr variable Einfliisse
der unvollstandigen Karte ergeben. Die Kartierung des relativ frei stehenden zusatzli-
chen Objekts in Szenario (a) hat keinen signikanten Einfluss auf die Genauigkeit der
Lokalisierung. Die Fehler liegen auf einem identischen Niveau unabhéngig davon, ob das
zusétzliche Objekt kartiert ist, oder nicht.

In Szenario (b) ist die Kartierung des parkenden PKW sowie des kastenférmigen Hinder-
nisses dagegen fiir eine genaue Lokalisierung unbedingt notwendig. Fehlen diese Elemente
in der Karte, so werden die Umrisse der vom Laserscanner erkannten halbstatischen
Objekte filschlicherweise mit der dahinter befindlichen Kulissenwand in Uberdeckung
gebracht, sodass sich ein deutlicher Lokalisierungsfehler einstellt. Zwar wurde hierdurch in
keinem Fall eine vollstandige Divergenz des Filters beobachtet — aulerhalb des kritischen
Bereiches wurde stets wieder eine korrekte Uberdeckung von LiDAR und digitaler Karte
erzielt. Trotzdem kann abgeleitet werden, dass die Kartierung halbstatischer Objekte, wel-
che ein bekanntes statisches Objekt verdecken, fiir das genutzte Lokalisierungsverfahren
von grofler Wichtigkeit ist.

In Szenario (c) erfolgt die Lokalisierung mit einer insgesamt deutlich ausgediinnten
digitalen Karte. Die Genauigkeit der Lokalisierung verschlechtert sich hierdurch zwar
signifikant, im Vergleich zu Szenario (b) ist der Effekt allerdings deutlich kleiner, obwohl
ein wesentlich grofierer Teil der in der Realitdt vorhandenen Objekte nicht in der Karte
verzeichnet ist. Die von der MCL ermittelte Positionsschétzung liegt auf einem im Mittel
verschlechterten Niveau, systematische Fehler bei der Zuordnung der LiDAR-Daten
konnten jedoch zu keinem Zeitpunkt beobachtet werden.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Bereitstellung kontinuierlich aktualisierter Kartendaten
inklusive halbstatischer Elemente die Genauigkeit und Zuverlédssigkeit der Lokalisierung
wesentlich verbessern kann. Insbesondere in Fallen, bei denen viele sich gegenseitig
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verdeckende Objekte im Sichtbereich der Fahrzeugsensorik liegen, fiihrt eine prazise
Kartierung zu deutlichen Vorteilen. Zugleich ist ersichtlich, dass das Lokalisierungsver-
fahren grundsétzlich robust gegeniiber Abweichungen zwischen digitaler Karte und vom
Fahrzeug erfasster Realitéit ist. Auch mit nur sehr unvollstéindig kartierter Umgebung ist
eine Lokalisierung mit hoher Genauigkeit noch moglich.

5.4.2.5 Sonderfalle

Bei der automatischen Berechnung der Positions- und Orientierungsgenauigkeiten so-
wie der Konvergenzgeschwindigkeiten wurde fiir vier von 85 Datensétzen das Konver-
genzkriterium nicht erfiillt. Die entsprechenden Datensétze konnen zwei verschiedenen
Testszenarien zugeordnet werden. Fiir beide Testszenarien gilt, dass zwei von fiinf Si-
mulationsdurchlaufen mit identischen Parametern nicht zu einer ausreichend genauen
Konvergenz gefithrt haben. Das zugrunde liegende Problem tritt also je nach gezogenen
Zufallszahlen innerhalb des Partikelfilters nur in einem Teil der Falle auf.

95+ *  Referenz GNSS RTK . . - -
e MCL ’
e Partikelwolke .

-30 7 Linienkarte ?' o’ i

-50 7

60 65 70 75 80 85 90 95

Abb. 5.25: Verteilung der Partikelwolke in Testfall mit schlechtem Konvergenzverhalten
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Eine genauere Analyse der beiden Testszenarien ergibt, dass in beiden Fillen die Uber-
schreitungen der Fehlerschranke dem Bereich der Zufahrt 4 zum kartierten Bereich (siche
Abbildung 5.1) zugeordnet werden kénnen. Abbildung 5.25 visualisiert fiir eines der pro-
blematischen Szenarien den Zustand zu einem Zeitpunkt innerhalb der Konvergenzphase.
Dargestellt ist neben der von der MCL geschatzten Trajektorie, der GNSS-basierten
Referenz und der Linienkarte auch die Partikelwolke zum ausgewahlten Zeitpunkt. Es
ist erkennbar, dass die Partikelwolke einige geometrische Besonderheiten aufweist. Die
Verteilung ist quer zur Bewegungsrichtung des Fahrzeuges durch mehrere, relativ klar
abgegrenzte Cluster gepriagt. Die Cluster, die als diskrete Positionshypothesen der mul-
timodalen Wahrscheinlichkeitsverteilung interpretiert werden koénnen, sind quer zur
Fahrtrichtung relativ schmal, wéhrend sie in Bewegungsrichtung eine sehr langgestreckte
Form aufweisen. Zudem wird deutlich, dass die Positionsschatzung des Partikelfilters
quer zur Fahrtrichtung bereits nach kurzer Zeit nur noch geringe Fehler aufweist. Die
wesentlichen Fehler treten in Fahrtrichtung auf und werden insbesondere bei der Einfahrt
in die Rechtskurve sichtbar: Bei der geschétzten Trajektorie beginnt die Kurvenfahrt
gegeniiber der Referenz deutlich zu friih.

Die Besonderheit der Zufahrt 4, in der die Fehler auftreten, liegt in der Symmetrie der
hier vorhandenen kartierten Elemente. Das grofite vom Fahrzeug erkennbare Objekt
ist eine exakt parallel zum geraden StraBenverlauf angebrachte Leitplanke. Auf der
gegeniiberliegenden Seite der Strafle befindet sich eine Kulissenwand, die ebenfalls langs
zur Fahrtrichtung ausgerichtet ist. Die quer velaufende Stirnseite der Kulissenwand kann
nur von im Vergleich sehr wenigen Punkten des Laserscanners erfasst werden. Insgesamt
enthalten die sichtbaren Geometrien also nur sehr wenige Informationen, anhand derer
die Fahrzeugposition ldngs zum Stralenverlauf abgeleitet werden kann, sodass in dieser
Richtung eine grofiere Unsicherheit des Partikelfilters verbleibt. Erst bei der Einfahrt in
die Kurve gelangen weitere charakteristische Objekte ins Sichtfeld des Sensors, sodass eine
Korrektur der Position erfolgen kann. Die Korrekturschritte sind in diesem Bereich anhand
der charakteristischen Spriinge innerhalb des Positionsverlaufes deutlich erkennbar — der
Fehler nimmt ab.

Die Auswertung verdeutlicht eine wesentliche Voraussetzung fiir die Zuverlassigkeit
der kartenbasierten Lokalisierung: Die digitale Karte und das Verkehrsumfeld miissen
iiber geometrische Merkmale verfiigen, die eine eindeutige Ausrichtung der Daten des
Laserscanners zulassen. Aufgrund der groflen Variabilitat und dichten Verfiigbarkeit von
geometrischen Objekten in realen Innenstidten kann davon ausgegangen werden, dass
in realen Anwendungen gegeniiber dem Testszenario wesentlich giinstigere Bedingungen
fir die kartenbasierte Lokalisierung herrschen. Zudem wird erneut deutlich, dass die
Beriicksichtigung zusatzlicher halbstatischer Objekte in der digitalen Karte das Potenzial
besitzt, die Robustheit und Genauigkeit der kartenbasierten Lokalisierung deutlich zu
verbessern.
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5.4.2.6 Fazit Lokalisierung

Insgesamt kann festgestellt werden, dass das Lokalisierungsverfahren den in Kapitel
3.1 aufgestellten Anforderungen entspricht. Der Algorithmus kann auf dem genutzten
Prototypensteuergerit sicher in Echtzeit ausgefithrt werden und er liefert georeferenzierte
Daten zur Fahrzeugposition und -orientierung mit einer Rate von 50 Hz. Das bereitgestellte
Kartenformat ermoglicht den Abgleich der Karteninformationen mit den LiDAR-Daten
und unterstiitzt damit die Korrektur der Fahrzeugpose.

Die haufigste Genauigkeit der geschéatzten Fahrzeugposition liegt zwischen 8 und 12 cm
und damit in einem Bereich, der zur Unterstiitzung autonomer Fahrfunktionen geeignet
ist. Zu berticksichtigen ist aber zugleich, dass der Algorithmus in seiner aktuellen Form
keine Genauigkeitsgarantie liefern kann. Hier kénnten zukiinftig Erweiterungen vorgese-
hen werden, die etwa auf Basis von Kennwerten zur Ubereinstimmung des Laserscans mit
der Karte eine zusétzliche Plausibilisierungsstufe realisieren und somit inkonsistente oder
unsichere Positionslosungen detektieren. Die Frage nach der Verlésslichkeit der Fahrzeug-
lokalisierung stellt sich auch in der Konvergenzphase des Algorithmus. Prinzipbedingt
bendtigt das Filter ausgehend von einer potenziell sehr ungenauen Initialpose zunéachst
einige Zeitschritte, bis eine Konvergenz zur korrekten Pose erreicht wird. In dieser Zeit
treten héufig noch groBere Lokalisierungsfehler auf. Einen wichtigen Anhaltspunkt zur
Detektion dieser Phase kann die Struktur der Partikelwolke liefern. Wahrend unmittelbar
nach der Initialisierung haufig breit verteilte, multimodale Verteilungen zu beobachten
sind, ist eine eng begrenzte, kreis- oder ellipsenférmige Partikelwolke ein Merkmal der
Tracking-Phase.

Die Fusion von Odometrie- und IMU-Signalen innerhalb des Filters tragt wesentlich dazu
bei, dass neben der Position auch die Orientierung des Fahrzeuges mit hoher Genauigkeit
geschatzt werden kann. Durch die Parametrierung der zugrunde gelegten Unsicherheiten
der Sensorsysteme ist zudem eine Abwigung der verschiedenen Anforderungen an das
Lokalisierungssystem moglich: Werden im Verhéltnis zur LiDAR-basierten Korrektur die
Inertialsysteme des Fahrzeuges hoher gewichtet, so stellt sich eine starkere Dampfung
der ausgegebenen Posen ein. Zwar kann hierdurch die Konvergenzzeit verlangert werden,
zugleich ergibt sich aber auch eine hohere Robustheit gegeniiber Abweichungen zwischen
Karte und Fahrzeugumgebung oder Messfehlern des Laserscanners.

Mit der hier vorgenommenen Parametrierung wird der Fokus auf die Robustheit des
Algorithmus gelegt. Tatsédchlich kann so in den durchgefiihrten Tests eine sehr zuverlassige
Lokalisierung auch bei einer unvollstandigen digitalen Karte erreicht werden. Die Vorteile
der kontinuierlich adaptierten digitalen Karte manifestieren sich vor allem dann, wenn
statische Elemente im realen Verkehrsumfeld durch halbstatische Objekte verdeckt
werden oder die geometrische Konstellation der statischen Elemente aufgrund einer hohen
Symmetrie keine eindeutige Positionsbestimmung zulésst. Daneben lasst sich auch eine
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Tabelle 5.4: Datenmengen der zwischen Fahrzeug und Infrastruktur auszutauschenden Infor-

mationen
Datensatz Grofle
Daten Fahrzeugsensorik 359.3 KB
Daten LiDAR-Sensor 7.75MB
Digitale Linienkarte 11.1 KB

allgemeine Verbesserung der Lokalisierungsgenauigkeit durch eine detailliertere digitale
Karte nachweisen.

5.4.3 Gesamtsystem

Neben den Algorithmen zur Kartierung und Lokalisierung umfasst das entwickelte Ge-
samtsystem auch die fahrzeug- und infrastrukturseitigen Prozesse zur Kommunikation
und Ablaufsteuerung, die insbesondere beim Einfahren in den kartierten Bereich so-
wie beim Verlassen desselben von Bedeutung sind. Zur Validierung dieser Prozesse
werden Experimente mit dem vernetzten Gesamtsystem betrachtet, welche die realen
Kommunikationsvorgange zwischen Fahrzeug und Infrastruktur beinhalten.

In Tabelle 5.4 sind die mittleren Datenmengen angegeben, die sich bei den Experimenten
im 4942 m? grofien Testfeld ergeben. Es wird deutlich, dass die von der Infrastrukturseite
bereitgestellte Linienkarte aufgrund der starken Abstraktion der Informationen nur eine
vergleichsweise geringe Datenmenge umfasst. Insbesondere die Rohdaten des LiDAR-
Sensors fiihren zu einer um mehrere Groflenordnungen hoheren Datenmenge, die 95.7 %
des vom Fahrzeug aufgezeichneten Gesamtdatensatzes ausmacht.

Tabelle 5.5 zeigt die erforderlichen Zeitbudgets fiir die verschiedenen Verarbeitungsschritte
an den Kartengrenzen. Zu berticksichtigen ist, dass die Daten mit dem in Kapitel 5.1
beschriebenen Kommunikationssystem auf Basis von WLAN erhoben wurden — das finale,
LTE-basierte Kommunikationssystem bietet das Potenzial deutlich geringerer Latenzen
und héherer Ubertragungsraten.

Ein erster Zeitverzug entsteht beim Einfahren in den kartierten Bereich durch die
implementierte Hysterese an der Kartengrenze. Diese verhindert die falschliche Erkennung
von mehrfachen Ein- und Ausfahrten durch verrauschte Positionsdaten. Ab dem Zeitpunkt
der sicheren Feststellung einer Fahrzeugposition innerhalb der Kartengrenzen erfolgt
die Anmeldung am infrastrukturbasierten Kartenserver und die Anforderung sowie
der Download der Karte. Dieser Vorgang wird im prototypischen Testsystem tiber
das verschliisselte Secure Copy (SCP)-Protokoll umgesetzt. Die Karte steht mit dieser
Methode nach 0.6725s zur Verfiigung. Beim Verlassen des kartierten Bereiches entsteht
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Tabelle 5.5: Zeitbudgets fiir Kommunikation und Datenverarbeitung an den Kartengrenzen

Verarbeitungsschritt Zeitbudget
Hysterese Einfahrt 0.604 s
Kartendownload vom Server 0.6725s
Hysterese Ausfahrt 0.6161s
Serialisierung Sensordaten 0.1366s
Upload LiDAR-Daten 2.796 s
Upload Daten Fahrzeugsensorik 0.6217s

zunachst erneut eine Verzogerung durch die Hysterese, anschliefend miissen die vom
Fahrzeug aufgezeichneten Rohdaten auf dem Prototypencomputer in bindre protobuf-
Dateien serialisiert werden. Der im Vergleich grofite Zeitaufwand entsteht fiir den Upload
der Daten zum Kartenserver. Die reine Datenmenge ist fiir diesen Zeitaufwand allerdings
nicht alleine ausschlaggebend: Obwohl der Datensatz der LiDAR-Daten etwa die 22-
fache Grofle der restlichen Fahrzeugdaten aufweist, fallt fiir dessen Upload lediglich der
4,5-fache Zeitaufwand an.

Die Auswertung zeigt, dass im prototypischen Testsystem Latenzen bei der Kommu-
nikation eine wichtige Rolle fiir das gesamte Zeitbudget spielen. Um den Zeitverzug
bis zur Verfiigharkeit einer genauen Lokalisierung moglichst gering zu halten, ist so-
mit der Einsatz latenzarmer Kommunikationstechnologien wie 5G in Kombination mit
MEC sinnvoll und vielversprechend. Entsprechende Voruntersuchungen wurden in [1]
bereits durchgefiihrt und verdffentlicht. Zugleich ist speziell fiir den Datenaustausch
in Szenarien mit vielen gleichzeitig operierenden Fahrzeugen der Einsatz spezialisierter
Kommunikationsprotokolle als Alternative zu SCP erforderlich.

Die zu iibertragenden Datenmengen koénnen vor dem Hintergrund der in modernen
Mobilfunknetzen verfiigharen Datenraten als fiir den praktischen Einsatz realistisch
eingestuft werden. Giinstig ist, dass die Bereitstellung der digitalen Karte fiir die Fahr-
zeuglokalisierung mit im Vergleich sehr geringerem Kommunikationsaufwand moglich ist.
Fahrzeuge konnen also leicht Nutznieler der digitalen Karte werden. Die aufwendigere
Bereitstellung der Fahrzeugrohdaten konnte im Gegensatz dazu bedarfsgerecht organisiert
werden. Der infrastrukturseitige Kartierungsrechner wiirde dann situativ entscheiden,
ob weitere Fahrzeugdatensatze eine Verbesserung der Karte versprechen oder — etwa
aufgrund von dichtem Verkehr — bereits gentigend Informationen zur Verfiigung stehen.

Zusammenfassend kann abgeleitet werden, dass die implementierten Datenformate sowie
die Mechanismen zur Kommunikation die erwiinschten Aufgaben im prototypischen
Testsystem gut erfiillen konnen. Im Hinblick auf die Verbesserung der Reaktionszeiten an
den Grenzen des kartierten Bereiches besteht zudem signifikantes Potenzial beim Einsatz
moderner, mobilfunkbasierter Kommunikationstechnik.
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6 Zusammenfassung

Mit der vorliegenden Dissertation wurde ein Beitrag geleistet zu kartengestiitzten Lokali-
sierungsverfahren fiir automatisierte Fahrzeuge. Die Besonderheit des hier vorgestellten
Ansatzes besteht darin, dass ein vernetztes, innerstéddtisches Szenario betrachtet wurde, in
dem Fahrzeuge und Infrastruktur miteinander kommunizieren kénnen. In diesem Umfeld
wurden Algorithmen zur infrastrukturbasierten, kontinuierlichen Aktualisierung des fiir
die Lokalisierung genutzten Kartenmaterials realisiert.

In der Arbeit wurden zwei wesentliche inhaltliche Sdulen betrachtet: Einerseits war ein
Ziel die Erforschung der infrastrukturseitigen Algorithmen, die auf Basis von Rohdaten
aus Fahrzeugsensoren Anderungen im Verkehrsumfeld detektieren und in die digitale
Karte integrieren. Zum anderen wurde auch der fahrzeugseitige Teil betrachtet. Die hier
vorgesehenen Algorithmen haben die Aufgabe, eine Fusion der verschiedenen Fahrzeug-
sensorsysteme mit den Informationen der digitalen Karte in Echtzeit durchzufithren, um
eine prézise und robuste Eigenlokalisierung des Fahrzeuges zu ermoglichen.

Basierend auf verschiedenen Anséatzen zur Sensorfusion und Lokalisierung aus der Lite-
ratur wurde die fahrzeugseitige Komponente mit einem Partikelfilter als wesentlichem
methodischen Riickgrat umgesetzt. Die Methode erlaubt die Nutzung dichter Karten, sie
ist also nicht auf diskrete Landmarken angewiesen. Zudem ist sie in der Lage, komplexe
multimodale Wahrscheinlichkeitsverteilungen der geschétzten Zustiande 2D-Position und
Orientierung abzubilden und so mehrere Positionshypothesen zugleich zu verfolgen. Um
einen echtzeitfihigen Betrieb mit hoher Samplerate zu erreichen, wurden parallelisierte
Prozesse entworfen, die eine unabhéngige Ausfithrung von Pradiktions- und Korrektur-
schritt auf mehreren Rechenkernen mit anschlieSfender Synchronisation der Ergebnisse
erlauben. Als wesentlicher Umgebungssensor wurde ein 360°-Laserscanner eingesetzt.

Der infrastrukturbasierte Kartierungsalgorithmus wurde so konzipiert, dass er auf Basis
aller zur Verfiigung stehenden Sensorinformationen eines Fahrzeuges die Fahrzeugtra-
jektorie durch die Losung eines GraphSLAM-Optimierungsproblemes rekonstruiert. Das
mehrschrittige Verfahren wird unter Verwendung der groben Positionsschiatzung eines
konventionellen GNSS-Systems initialisiert. AnschlieBend werden durch den Abgleich
von LiDAR-Daten mit bereits kartierten Objekten weitere Randbedingungen generiert,
anhand derer die Schétzung wesentlich verbessert werden kann. Mit hoher Frequenz
verfiigbare Inertialmessdaten des Fahrzeuges stiitzen das Verfahren zusétzlich. Als zweiten
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Schritt beinhaltet das Kartierungsverfahren die iterative Aktualisierung einer probabilis-
tischen, gitterbasierten Belegungskarte, aus der schliellich mittels einer automatischen
Liniensuche die Komponenten der abstrahierten Linienkarte abgeleitet werden.

Die beschriebenen Verfahren wurden im Rahmen der Arbeit als prototypisches Testsystem
implementiert, um einen Proof of Concept zur Funktion und Wirksamkeit des Ansatzes
zu erbringen. Die Einfliisse der verschiedenen Parameter auf das Systemverhalten und die
Ergebnisse wurden im Detail diskutiert und es wurde anhand von simulativen Studien
eine Basisparametrierung vorgenommen. Fir die experimentellen Tests wurde auf ein
prototypisches Testfahrzeug und ein vom o6ffentlichen Verkehr abgetrenntes Automo-
biltestzentrum zurtickgegriffen. Im genutzten Testfeld wurde innerstadtische Bebauung
mittels schmaler Kulissenwande simuliert. Parkende PKW und weitere portable Hinder-
nisse dienten als zusatzliche, zu kartierende Objekte. Mittels drahtloser Kommunikation
erfolgte die Vernetzung zwischen Fahrzeug und Infrastruktur, sodass anhand verschiede-
ner Testfahrten durch das kartierte Areal die quantitative Auswertung aller Teilschritte
des Systems inklusive der Dateniibertragung erfolgen konnte.

Anhand der experimentellen Ergebnisse wurde nachgewiesen, dass Anderungen im Ver-
kehrsumfeld im Rahmen der automatischen Aktualisierung in die digitale Karte tiber-
nommen werden. Sowohl das Entfernen, als auch das Hinzufiigen von Objekten erfolgt
innerhalb der durch die Parametrierung vorgegebenen zeitlichen Grenzen und es wird
eine Genauigkeit im Zentimeterbereich erzielt. Der Vergleich der beiden Ansétze zur
Ausrichtung von Laserscans und digitaler Karte — ICP und Scan-Matching — zeigt, dass
mit der Wahl des Verfahrens ein Kompromiss zwischen Genauigkeit und Rechenaufwand
bei der Trajektorienrekonstruktion getroffen werden kann. Durch die probabilistische
Verarbeitung der Umfeldinformationen in der gitterbasierten Belegungskarte ergibt sich
ein robustes Verhalten der Kartierung gegeniiber Ungenauigkeiten bei der Trajektorienre-
konstruktion. Fehler in diesem Schritt fithren nicht zu einer direkten Degradierung der
Qualitédt der digitalen Karte, sondern kénnen durch einen statistischen Mittelungseffekt
iiber mehrere Datensatze ausgeglichen werden.

Im Bezug auf die Lokalisierung zeigen die experimentellen Ergebnisse zunéchst die gute
Nutzbarkeit der abstrahierten digitalen Karte fiir die Korrektur der Fahrzeugpose ba-
sierend auf LiDAR-Signalen. Das implementierte Partikelfilter erzielt eine signifikante
Verbesserung der globalen Positionsgenauigkeit gegeniiber dem konventionellen GNSS-
Empfanger bei zusatzlicher Verfiigharkeit einer Orientierungsschatzung. Die Ergebnisse
stehen dabei mit einer Rate von 50 Hz im Echtzeitbetrieb zur Verfiigung. Bei der Aus-
wertung wurde neben der Genauigkeit der Lokalisierung auch der Zeitaufwand bis zur
Konvergenz des Verfahrens ausgehend von der mit grofier Unsicherheit behafteten GNSS-
Position betrachtet. Durch die vorgenommene Parametrierung wurde im auftretenden
Zielkonflikt zwischen Robustheit des Verfahrens und Konvergenzgeschwindigkeit der
Fokus auf den robusten Betrieb gelegt. Probleme bei der Konvergenz des Verfahrens
wurden bei zu starker Symmetrie der im Fahrzeugumfeld befindlichen kartierten Objekte
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6.1 Ausblick

und bei groflflachigen Verdeckungen kartierter Objekte durch unbekannte Hindernisse
nachgewiesen. Die kontinuierliche Aktualisierung des Kartenmaterials sowie die Kar-
tierung halbstatischer Objekte besitzt hier ein grofles Potenzial zur Verbesserung der
Lokalisierungsgenauigkeit.

Insgesamt zeigen die erzielten Ergebnisse, dass das entwickelte System sehr vielverspre-
chende Eigenschaften fiir den Einsatz in realen innerstéddtischen Szenarien aufweist. Die
kartenbasierte Lokalisierung ermdoglicht die hochgenaue, globale Lokalisierung auch ohne
die durchgehende Verfiigbarkeit satellitenbasierter Signale und die kontinuierliche, auto-
matisierte Aktualisierung der digitalen Karte stellt jederzeit eine verlédssliche Datenbasis
zur Verfligung.

6.1 Ausblick

Im Vergleich zum im Rahmen der Arbeit genutzten Testfeld ist in realen Innenstadten
von wesentlich dichteren und komplexeren Konstellationen kartierbarer Geometrien
auszugehen, von denen Kartierung und Lokalisierung stark profitieren konnen. Zugleich
kann das vom Fahrzeug wahrnehmbare Verkehrsumfeld in solchen Szenarien zum grofien
Teil von bewegten Fahrzeugen und anderen dynamischen Objekten gepragt sein, die fiir
die Lokalisierung nicht nutzbar sind. Die Ubertragung in den Realverkehr bietet also
sowohl deutliche Potenziale fiir eine Verbesserung der Leistungsfahigkeit des Systems, als
auch zusétzliche Herausforderungen, die evaluiert und adressiert werden miissen.

Im Hinblick auf die Kommunikation ist bei einer Umsetzung im grofleren Mafistab auf
Basis von Mobilfunktechnologien die Bandbreite von Bedeutung, die fiir die sinnvolle
Nutzung des Kartendienstes mit zahlreichen verbundenen Fahrzeugen erforderlich ist.
Aus Kostengriinden kann hier eine weitere Reduktion der benétigten Datenmengen
erforderlich sein, wobei insbesondere die Rohdaten der Fahrzeugsensoren in Betracht
kommen. Denkbar sind alternative Schemata zur Aufteilung des Rechenaufwandes zwi-
schen PKW und Infrastruktur. Wéhrend die in dieser Arbeit entwickelte Losung eine
vollstandige Auslagerung der Kartierungsaufgaben auf die Infrastrukturseite vorsieht, wa-
re grundsatzlich auch eine Vorverarbeitung auf dem Fahrzeugrechner moglich, sodass der
Infrastruktur bereits abstrahierte und damit potenziell komprimierte Daten zugesendet
werden konnten.

In der vorliegenden Arbeit wird ein stark abstrahiertes, geometrisches Layer einer digitalen
Karte mit dem Ziel der Fahrzeuglokalisierung untersucht. Teile der entwickelten Methoden
konnen allerdings auch fiir die kontinuierliche Aktualisierung zusétzlicher semantischer
Kartenebenen genutzt werden. Anhand der mit hoher Genauigkeit rekonstruierten Fahr-
zeugtrajektorie konnen etwa erkannte Verkehrsschilder, Fahrbahnmarkierungen oder
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6 Zusammenfassung

Lichtzeichenanlagen prizise verortet werden und mogliche Anderungen der Verkehrsfiih-
rung innerhalb eines entsprechenden semantischen Kartenlayers iibernommen werden.

Erweiterungsmoglichkeiten bestehen auch hinsichtlich der Nutzung alternativer Sensor-
systeme fiir die Umfelderfassung. Neben LiDAR kommen auch RADAR- oder Kamerasys-
teme in aktuellen Fahrzeugen zum Einsatz und liefern geometrische Informationen zum
Fahrzeugumfeld. Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte abstrahierte Kartendarstel-
lung ist grundsatzlich nicht sensorspezifisch. Mittels adaptierter Vorverarbeitungsstufen
konnte die gezeigte Funktionalitat also auch auf Basis von kostengiinstigeren Sensoren
umgesetzt werden. Im Allgemeinen miisste — insbesondere bei Kameradaten — mit im
Vergleich zur LiDAR-Technik deutlich grofleren Unsicherheiten gerechnet werden. Zu-
gleich konnte durch die Kombination der Vorteile verschiedener Messprinzipien aber auch
die Robustheit, Genauigkeit und der Funktionsumfang des Systems deutlich erweitert
werden.
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A Anhang

A.1 Spezifikation der Sensorsysteme

Tabelle A.1: Spezifikation der Fahrzeugsensorik [65]

Radodometer [§]

Hersteller und Bezeichnung
Typ
Auflosung

Interface (eingebetteter Rechner)

ams AS5040
Hall-Effekt-Sensor

1024 Ticks/Umdrehung
CAN

Inertiale Messeinheit [9]

Hersteller und Bezeichnung

Typ
Messgrofien

Analog Devices ADIS16405BMLZ
MEMS-Sensor

3x Drehrate, 3x Beschleunigung, 3x Magnetische
Feldstarke, 1x Temperatur

Interface (eingebetteter Rechner) ~ CAN

Messbereich (Drehrate) + 300°s7?

Auflésung (Drehrate) 0.05°/s/LSB
GNSS [82]

Hersteller und Bezeichnung
Typ

Genauigkeit (typ.)

Sample Rate (typ.)

Interface (eingebetteter Rechner)

uBlox EVK-MST
Einfrequenz-GNSS-Empfanger
2-3m

5Hz

USB

GNSS (Referenz) [75]

Hersteller und Bezeichnung

Typ

Korrekturdaten

Genauigkeit horizontal

Septentrio AsteRx3

Mehrfrequenz-GNSS-Empféanger mit RTK-Kor-
rektur
SAPOS Nordrhein-Westfalen

6 mm + 0.5 ppm
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Genauigkeit vertikal lem + 1ppm
Sample Rate (typ.) 10Hz
Interface (eingebetteter Rechner) — RS232

LIDAR [33]
Hersteller und Bezeichnung Velodyne VLP-16
Typ 3D LiDAR-Sensor
Reichweite (typ.) 100 m
Messgenauigkeit (typ.) bis zu + 3cm
Sichtfeld (horiz.) 360°
Sichtfeld (vert.) + 15°
Auflésung (horiz., typ.) 0.4°
Auflésung (vert., typ.) 2°
Sample Rate (typ.) 20 Hz

Interface (eingebetteter Rechner)  Ethernet (100 Mbit/s)

A.2 Spezifikation des Echtzeitrechners

Tabelle A.2: Spezifikation des Fahrzeugrechners [58]

Hersteller und Bezeichnung Neousys Nuvo 5108 VTC

Prozessor Intel i7-6700TE (8M Cache, 2.4/3.4 GHz)
Arbeitsspeicher 16 GB DDR4-2133 SDRAM

GPU Onboard Intel HD graphics 530

USB 4x USB 3.0, 4x USB 2.0

Serieller Anschluss 3x RS-232

CAN 1x CAN 2.0

Ethernet 10x Gigabit Ethernet (RJ45)

WiFi 1x Dualband-Adapter Edimax EW-7811UAC,

802.11a/b/g/n/ac
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