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Kurzfassung

Gangige SLAM (Simultaneous Localization And Mapping)-Verfahren verwenden
keine Vorabinformationen liber die Umwelt. Sie schatzen die wahrscheinlichste
Karte und Position aus einer Reihe von Beobachtungen. Um den akkumulierten
Positionsfehler zu korrigieren, muss jedoch eine SchleifenschlieBung durchgefiihrt
werden. Dies ist nicht immer moglich, vor allem bei autonomen Fahr-, Rettungs-
und Uberwachungseinsatzen, wenn eine vorgegebene Position schnell und direkt
angefahren werden muss. Zudem werden fiir die sichere Lokalisierung und Navigation
oft hochgenaue Karten benétigt. In unstrukturierter Umgebung mit viel Vegetation
und abseits von Autobahn und GroBstadt sind diese jedoch nur eingeschrankt oder
gar nicht verfiigbar.

In dieser Dissertation wird ein kooperatives SLAM-Verfahren vorgestellt, welches
einem Fahrzeug die Lokalisierung an Orten ermdglicht, die noch nie zuvor aktiv
mit Sensorik wahrgenommen wurden. Inspiriert von den kognitiven Fahigkeiten des
Menschen erfolgt die globale Lokalisierung entlang einer Wegbeschreibung, der
sogenannten Pfad-Karte. Die Pfad-Karte ist eine topologisch-metrische Beschreibung
der Umgebung und kann automatisiert, beispielsweise auf Basis von OpenStreetMap
Daten, generiert werden. Durch die Integration der Pfad-Karte im SLAM-Verfahren
kann der akkumulierte Positionsfehler ausgeglichen und die lokale SLAM-Karte global
referenziert werden, um die aktualisierte Karte anderen Fahrzeugen zur Verfiigung zu
stellen. Dafiir werden die Ergebnisse einer Monte Carlo Lokalisierung mit neuartigem
Messmodell zur globalen Lokalisierung, eines Multi-Target Trackingverfahrens zur
Landmarkenbestimmung sowie einer B-Spline-basierten StraBenverlaufsschatzung in
einem Graph-SLAM Ansatz probabilistisch fusioniert.

Fir die Navigation in unstrukturierter Umgebung ist neben den Landmarken zur
Lokalisierung auch ein Szenenverstandnis der Umgebung nétig. Durch ein neuartiges
LiDAR (Light Detection And Ranging)-sensorbasiertes Verfahren kann die Unterschei-
dung zwischen Hindernissen, Freiraum und vertikalen Objekten unmittelbar getroffen
werden. Mithilfe rekursiver Schatzverfahren werden die Zustande aller Objekte in
der Umgebung bestimmt. Auf Basis der Geschwindigkeitsschatzung und Zustandsun-
sicherheit werden anschlieBend statische Objekte erkannt und als Landmarken im
SLAM-Verfahren und der Monte Carlo Lokalisierung berticksichtigt.

In mehreren Testfahrten iiber eine Gesamtstrecke von 56 km wurde das Gesamtsys-
tem intensiv in verschiedenen Gebieten zu unterschiedlichen Jahreszeiten fiir den
Anwendungsfall des autonomen und aufgesplitteten Konvois erprobt. Die Auswer-
tungen belegen, dass topologisch-metrische Karten fiir die Navigation mit einem
sensorbasierten Wahrnehmungssystem kombiniert werden kénnen, um die Heraus-
forderungen der autonomen Navigation in unstrukturierter Umgebung sowie bei
schwierigen Witterungsbedingungen zu I6sen. Es hat sich gezeigt, dass die Auswahl
der abstrakten Landmarkenreprasentation zur Lokalisierung eine robuste Kartenre-
prasentation darstellt. Das Verfahren ist dariiber hinaus universell einsetzbar und
erlaubt die Erweiterung um beispielsweise visuelle Objektlandmarken.






Abstract

Conventional SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) methods do not use
prior information about the environment. They estimate the most likely map and
position from a set of observations. In order to correct for the cumulative position
error, loop closure must be performed. This is not always possible, especially in
autonomous driving, rescue, and surveillance operations when a specific position
needs to be approached quickly and directly. In addition, highly accurate maps are
often required for reliable localization and navigation. However, in unstructured
environments with a lot of vegetation and far away from highways and big cities,
HD-maps are available only to a limited extent or not at all.

In this thesis, a cooperative SLAM method is presented that enables a vehicle to
localize at locations that have never been actively observed with sensors before.
Inspired by human cognitive abilities, global localization is performed along a path
description called a path map. The path map is a topological metric description
of the environment and can be generated automatically, for example, based on
OpenStreetMap data. By integrating the path map into the SLAM process, the
accumulated position error can be compensated and the local SLAM map can be
globally referenced to provide the updated map to other vehicles. For this purpose,
the results of Monte Carlo localization with novel measurement model for global
localization, multi-target tracking method for landmark determination, and B-spline-
based road course estimation are probabilistically fused in a graph SLAM approach.

For navigation in unstructured environments, scene understanding of the environment
is required in addition to landmarks for localization. A novel LiDAR-based method can
immediately make the distinction between obstacles, free space, and vertical objects.
Using recursive estimation techniques, the states of all objects in the environment
are determined. Based on the velocity estimation and state uncertainty, static objects
are then detected and considered as landmarks in the SLAM method and Monte
Carlo localization.

In numerous test drives covering a total distance of 56 km, the system was extensively
tested in various areas at different times of the year for the autonomous and split
convoy use case. The evaluations demonstrate that topological metric maps for
navigation can be combined with a sensor-based perception system to solve the
challenges of autonomous navigation in unstructured environments as well as in
difficult weather conditions. It has been shown that the selection of abstract landmarks
for localization provides a robust map representation. Furthermore, the method is
universally applicable and allows for extension to visual object landmarks.
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Roboter sind aus unserem Alltag nicht mehr wegzudenken. Neben der Verwendung in
der Lieferlogistik und bei der Montage von Fahrzeugen reinigen sie z. B. in Form von
kleinen Staubsaugerrobotern unsere Wohnung oder fiihren hochkomplexe chirurgische
Eingriffe durch.

Uber die Jahre hat sich die Robotik stetig weiterentwickelt. Bereits heute sind
Roboter in Form von autonomen Fahrzeugen auf unseren StraBen unterwegs. In
der nahen Zukunft werden sie die Art und Weise, wie wir uns fortbewegen, revo-
lutionieren. Experten gehen davon aus, dass durch den vollstandigen Ersatz von
menschlichen Fahrern Verkehrsunfalle reduziert, der Fahrkomfort erhoht sowie die
Umweltverschmutzung verringert werden kann [Winkle, 2015].

Nicht alle sich aktuell im Einsatz befindlichen Roboter arbeiten vollstindig autonom,
was u. a. an der fehlenden Robustheit liegt. Robustheit beschreibt die Fahigkeit
eines Systems, mit allen auftretenden Fehlern und UnregelmaBigkeiten umgehen zu
konnen, sodass die geforderten Tatigkeiten korrekt ausgefiihrt und zu keiner Zeit
Menschen oder Tiere in Gefahr gebracht werden [Siinderhauf, 2012].

Der Grund fiir die fehlende Robustheit liegt vor allem im Entwicklungsprozess ei-
nes Roboters und der Komplexitat der Aufgaben. Denn oftmals werden nicht alle
Eventualitaten in der Entwurfsphase bedacht oder konnen schlicht nicht vorausge-
sehen werden. Folglich werden diese nicht modelliert und in Form von Software
umgesetzt.

Die fiinf Stufen des autonomen Fahrens Seit den 1980er Jahren arbeiten
Ingenieure, Forscher und Techniker an der Automatisierung von Fahrzeugen und
an den sogenannten Fahrassistenzsystemen. Dafiir wurden die Entwicklungsschritte
des autonomen Fahrens in fiinf verschiedenen Stufen unterteilt [VDA, 2015]. Jede
Stufe entspricht dabei einem Meilenstein, der fest definiert, in welchem Umfang das
Fahrzeug die Aufgaben des Fahrers (ibernehmen kann und muss.

In der ersten Stufe, dem Assistierten Fahren, wird der Fahrer von Assistenzsystemen
lediglich unterstiitzt. Diese Stufe ist in den meisten modernen Autos bereits zu
finden, wobei keine direkten Steuereingriffe vorgenommen werden. Hierzu gehoren
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Einleitung

beispielsweise die aktive Geschwindigkeitsregelung mit Stop & Go Funktion, die den
Abstand zum vorausfahrenden Fahrzeug sicher und selbstindig regelt sowie einen au-
tomatischen Bremsvorgang einleitet, um eine Kollision zu verhindern. Die eingebauten
Sensoren messen hierfiir kontinuierlich die aktuelle Geschwindigkeit und den Abstand
zum vorausfahrenden Fahrzeug. Die adaptive Abstands- und Geschwindigkeitsrege-
lung (engl. Adaptive Cruise Control (ACC)) regelt als Assistenzfunktion automatisch
das Beschleunigungs- und Bremsverhalten je nach Abstand zum Vorderfahrzeug.

In der zweiten Stufe, dem Teilautomatisierten Fahren, kann das Fahrzeug bereits
automatisch beschleunigen, bremsen und im Vergleich zur ersten Stufe auch das
Steuern teilautomatisiert ibernehmen. Zur zweiten Stufe gehort somit ein Lenk- und
Spurfiihrungsassistent und ein Stauassistent. Diese ermoglichen bei Geschwindig-
keiten von bis zu 60 km/h, ohne die Hande des Fahrers am Lenkrad, die Spur zu
halten. Bei diesen Systemen erfassen meist Kameras die Spurmarkierung und die
Begrenzungslinien der eigenen Fahrspur. Das Fahrerassistenzsystem kann sich daran
orientieren und der Spur teilautomatisiert folgen. Der Spurfiihrungsassistent kann
den Fahrer insbesondere im Stau entlasten und die Fahrt komfortabler und vor allem
sicherer gestalten. Aktuell kénnen diese Systeme jedoch nur dort eingesetzt werden,
wo eine Fahrspur sicher anhand ihrer Markierung auf der StraBe erkannt werden
kann. In Bereichen ganz ohne Fahrspurmarkierungen oder bei schlecht erkennbaren
und abgenutzten Markierungen, wie es oft in der Stadt, auf LandstraBen, aber
auch auf Kreuzungen und Baustellen vorkommt, funktioniert das System noch nicht
ausreichend.

In der dritten Stufe, dem Hochautomatisierten Fahren, ist es dem Fahrer erlaubt,
unter bestimmten Voraussetzungen die Fahraufgabe vollstandig an das Fahrzeug
abzugeben, um sich dauerhaft vom Verkehrsgeschehen abwenden zu kénnen. Der
Fahrer darf sich jedoch nur insoweit von dem Fahrgeschehen abwenden, dass er
innerhalb weniger Sekunden wieder eingreifen kann, beispielsweise um manuell
durch eine Baustelle zu steuern. Das Fahrzeug muss somit liber langere Strecken
mit den unterschiedlichsten Verkehrssituationen selbstandig zurechtkommen. Das
hochautomatisierte Fahren im offentlichen StraBenverkehr wird bereits seit einigen
Jahren mit Forschungsfahrzeugen erprobt.

In der vierten Stufe, dem Vollautomatisierten Fahren, kann das Fahrzeug bereits
zu einem Uberwiegenden Teil selbstandig navigieren. Im Vergleich zur dritten Stufe,
kann das Fahrzeug nun hochkomplexe urbane Verkehrssituationen meistern, z. B.
eine plotzlich auftretende Baustelle. Der Fahrer muss jedoch trotzdem noch jederzeit
bei Bedarf eingreifen konnen. Werden die Warnhinweise ignoriert oder ist der Fahrer
sogar bewusstlos, so ist das Fahrzeug in dieser Stufe in der Lage, automatisch
einen sicheren Zustand herzustellen, wie beispielsweise rechts heranzufahren und
anzuhalten.

In der fiinften Stufe, dem Autonomen Fahren, kommt das Fahrzeug vollstandig ohne
Fahrer aus. Im Vergleich zur dritten und vierten Stufe kénnen somit Personen ohne
Fahrerlaubnis oder Fahrtiichtigkeit transportiert werden. Das Fahrzeug ist in dieser
Stufe vollstandig autonom und kann folglich selbst Entscheidungen treffen.

2 Kooperative Lokalisierung und Kartierung in unstrukturierter Umgebung



Grundfunktionalitidten eines autonomen Fahrzeugs

Hochmoderne autonome Fahrsysteme sind aktuell noch in umfangreichem MaBe
auf detaillierte und sehr genaue Karten angewiesen. AuBerhalb stadtischer Gebiete
ist es jedoch in der Regel schwierig und noch nicht rentabel, detaillierte Karten zu
erstellen, zu speichern und zu tbertragen. Dariiber hinaus kann die Beibehaltung und
Aktualisierung detaillierter Karten groBer landlicher Gebiete aufgrund der schnellen
Geschwindigkeit, mit der sich das Erscheinungsbild dieser Umgebungen verandern
kann, unpraktikabel sein.

Fehlende Trainings- und Validierungsdaten fiir unstrukturierte Gebiete grenzen die
Verwendung neuronaler Netze oftmals ein, da bekannte Trainingsdatensatze wie
beispielsweise KIT T/ von Geiger et al. [2013], Cityscapes von Cordts et al. [2016],
SemanticKITTI von Behley et al. [2019], A2d2 von Geyer et al. [2020] und TUM-
MLS-2016 von Zhu et al. [2020] in strukturierter Umgebung erstellt worden sind.

1.1 Grundfunktionalitaten eines autonomen Fahrzeugs

Damit sich ein Fahrzeug autonom in der Welt bewegen kann, sind einige grundlegende
und entscheidende Fahigkeiten notwendig. Die Umgebungsreprasentation ist dabei
die Datengrundlage aller Fahigkeiten, die ein autonomes Fahrzeug besitzen muss. Sie
wird mittels Sensormessungen der aktuell wahrgenommenen Umgebung erstellt.

So erlaubt eine Umgebungsreprasentation idealerweise die Unterscheidung zwischen
befahrbaren und nicht befahrbaren Oberflachen, sowie statischen und dynamischen
Hindernissen. Denn dies sind die notwendigen und entscheidenden Informationen,
um sicher navigieren zu kénnen.

Auf Basis der Umgebungsreprasentation lasst sich beispielsweise eine metrische Karte
der Umgebung ableiten, welche die Planung fiir eine sichere Navigation zu einem
gegebenen Ziel ermoglicht. Dies ist jedoch nur moglich, sofern die eigene Position
innerhalb der Karte bekannt ist.

Die Aufgaben der Kartierung, der Lokalisierung und der Planung stellen somit die
Grundfunktionalitaten eines autonomen Fahrzeugs dar.

In Abbildung 1.1 ist die gegenseitige Abhangigkeit der drei Komponenten Kartierung,
Lokalisierung und Planung dargestellt.

Kartierung (engl. Mapping) Eine Herausforderung bei der Kartierung ist die
Erfassung und Korrelation einer Vielzahl von Sensormessungen in einer gemeinsa-
men und konsistenten Kartendarstellung. Weit verbreitete Kartenreprasentationen
sind beispielsweise merkmalbasierte, geometrische und topologische Karten. Die
Kartenreprasentationen unterscheiden sich zwar in der Darstellung, jedoch miissen
alle Methoden mit Sensorrauschen und Unsicherheiten umgehen kénnen. Zusatzlich
muss die eigene Positionsunsicherheit bei der Korrelation von Sensormessungen
beriicksichtigt werden. Kartierungsverfahren und verschiedene Kartentypen werden
in Unterabschnitt 3.1.1 beschrieben.
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Abbildung 1.1:

Darstellung von Aufgaben, die von einem autonomen Fahrzeug geldst werden miis-
sen. Die sich tiberschneidenden Bereiche stellen Kombinationen aus Kartierungs-,
Lokalisierungs- und Planungsaufgaben dar [Makarenko et al., 2002].

Lokalisierung (engl. Localisation) Die Lokalisierung erfolgt anhand von Sensor-
messungen, die eine Abschatzung der Position innerhalb einer Karte ermoglichen.
Dabei muss das Sensorrauschen sowie die Unsicherheit der Karte beriicksichtigt wer-
den. In einigen Fallen kann die Lokalisierung moglicherweise nicht zwischen zwei oder
mehr plausiblen Positionen und Orientierungen innerhalb der Karte unterscheiden.
Dieser Fall muss erkannt und explizit behandelt werden und tritt insbesondere dann
auf, wenn keine exakte Initialisierung innerhalb der Karte moglich ist. Ein Einblick in
aktuelle Lokalisierungsmethoden wird in Unterabschnitt 3.1.2 gegeben.

Planung Die Planung entscheidet, welche Aktion als nachstes ausgefiihrt werden
soll. Der Aktionsraum ist durch Randbedingungen limitiert. Hierzu gehoren beispiels-
weise physische Einschrankungen (maximale und minimale Beschleunigung) sowie
sicherheitsrelevante Aspekte (Kollisionsvermeidung). Zusatzlich muss die Planung
auch mit Unsicherheiten in der Karte, der aktuellen Lokalisierung sowie dem Ergebnis
von zuletzt ausgefiihrten Aktionen umgehen kénnen. Eine wichtige Unterfunktion
ist die Trajektorienplanung mit der Aufgabe, eine sichere und zweckmaBige Route
zu einer bestimmten Zielposition zu finden. Dariiber hinaus besitzt ein autonomes
Fahrzeug eine sogenannte iibergreifende Aufgabe, die weitgehend bestimmt, was als
Nachstes passieren bzw. erreicht werden soll. Das kann beispielsweise ein iibergeord-
netes Navigationsziel sein, wie ,,Folge der StraBe bis zur nachsten Tankstelle".

Jedes genannte Element kann als unabhangiges Problem betrachtet werden, jedoch
erlaubt erst die Kombination aller Elemente einem Fahrzeug sich autonom, effizient
und vor allem sicher bewegen zu konnen.
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Der Prozess, der aktiv Aktionen wahlt, um Unsicherheiten bei der Kartierung als auch
bei der Lokalisierung zu reduzieren, wird als active SLAM bezeichnet. Dariiber hinaus
umfasst active SLAM auch das Explorieren. Beim Explorieren werden neue Teile der
Karte erkundet und die Karte erweitert. Die Kartierung und Lokalisierung sind dabei
unmittelbar von der Planung abhangig, da die Planung bewusst Aktionen ausfiihren
lassen kann, um die Unsicherheiten in der Karte sowie der Positionsschatzung zu
reduzieren.

Simultane Lokalisierung und Kartierung (SLAM) SLAM gehért zu den Haupt-
forschungsgebieten im Bereich der mobilen Robotik und wird als die Aufgabe be-
schrieben, eine Karte zu erstellen (Kartierung) und dabei die Position des Fahrzeugs
relativ zu dieser Karte abzuschatzen (Lokalisierung).

Das Fahrzeug ist dabei mit Sensoren, wie beispielsweise Light Detection And Ranging
(LiDAR)-Sensoren, Radio Detection And Ranging (Radar)-Sensoren und Kameras,
ausgestattet, die zum einen die Bewegungen mittels Odometrie schatzen und zum
anderen die Umgebung wahrnehmen.

Um die gesammelten Informationen lber die Umgebung in einer konsistenten Karte
abbilden zu kdnnen, muss der Roboter seine Position und Orientierung relativ zur
gleichen Karte kennen. Zu Beginn ist die Karte leer, da diese erst iber die Zeit mit
Informationen angereichert wird.

Dies ist eine komplexe Aufgabe, da eine Karte zur Lokalisierung des Fahrzeugs
bendtigt wird und gleichzeitig die Position und Orientierung des Fahrzeugs fir
die Erstellung der Karte essenziell ist [Alismail et al., 2014, Bardow et al., 2016,
Blochliger et al., 2018, Brubaker et al., 2016, Carlone et al., 2014a, 2016, Engel
et al., 2014, Forster et al., 2017a, 2014, 2017b, Gao et al., 2018, Guivant und
Nebot, 2001, Holz und Behnke, 2010, Kerl et al., 2013, Kim et al., 2016b, Kiimmerle
et al., 2010, Li et al., 2012, Lu und Milios, 1997a, Makarenko et al., 2002, Milford
und Wyeth, 2012, Montemerlo und Thrun, 2003, Montemerlo et al., 2002, 2003,
Moosmann und Stiller, 2011, Mur-Artal et al., 2015, Pomerleau et al., 2013, Thrun
et al., 2005, Valencia und Andrade-Cetto, 2018, Zhou et al., 2017].

Folglich ist eine genaue Lokalisierung fiir den Prozess von entscheidender Bedeutung,
da eine ungenaue Lokalisierung auch eine ungenaue Karte zur Folge hat und sich
das wiederum stark auf das zukiinftige Lokalisierungsergebnis auswirkt.

Des Weiteren gilt SLAM als eine groBe Herausforderung, da aufgrund von Messrau-
schen und Systemfehlern keine der Messungen perfekt ist und somit nicht davon
ausgegangen werden kann, dass die gemessene Bewegung oder wahrgenommene
Umgebung der Realitat entspricht. Zusatzlich ist im Allgemeinen die Zuordnung von
sensorbasierten Beobachtungen und Kartenmerkmalen als unbekannt anzunehmen.
Um die genannten Unsicherheiten zu reduzieren und Mehrdeutigkeiten aufzulosen,
wird bei SLAM in der Regel mit probabilistischen Methoden und Filter-Techniken ge-
arbeitet. Die Wahl falscher Datenassoziationen kann dabei zu groBen Positionsfehlern
bis hin zum Verlust des Fahrzeugs fiihren.
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Abbildung 1.2: Autonome Konvoi-Fahrzeuge in unstrukturierter Umgebung.

1.2 Forschungsziel

1.2.1 Beschreibung

Das Forschungsziel dieser Arbeit ist die Entwicklung und Erprobung eines Gesamtkon-
zepts fir die kooperative und simultane Lokalisierung und Kartierung der Umgebung
von autonomen Konvoi-Fahrzeugen mit dem Fokus auf unstrukturierte Umgebungen.
In Abbildung 1.2 sind die beiden Forschungsfahrzeuge MuCAR-3 und MuCAR-4
(Munich Cognitive Autonomous Robot) im autonomen Konvoi zu sehen, welche fir
die Evaluierung und Erprobung verwendet werden.

In dieser Arbeit wird untersucht und erprobt, inwieweit topologisch metrische Karten
fur die globale Navigation mit einem sensorbasierten Wahrnehmungssystem kombi-
niert werden konnen, um die Herausforderungen der autonomen Navigation in un-
strukturierter Umgebung zu l6sen, denn im Allgemeinen verwenden SLAM-Verfahren
keine Vorabinformationen liber die Umwelt. Sie schatzen die wahrscheinlichste Karte
und Position angesichts einer Reihe von Beobachtungen. Um den akkumulierten
Positionsfehler zu korrigieren, missen SLAM-Verfahren iiber die Zeit das sogenannte
Loop Closing (SchleifenschlieBung) durchfiihren. Beim Loop Closing erkennt das
SLAM-System eine bereits erfasste Umgebung und der akkumulierte Positionsfehler
kann korrigiert bzw. verringert werden.

Eine SchleifenschlieBung ist jedoch nicht immer moglich, wenn beispielsweise fir
autonome Fahr-, Rettungs- und Uberwachungsszenarien eine vorgegebene, im globa-
lem Raum liegende Position schnell erreicht werden muss, ohne dass eine Position
tber groBere Distanzen zweimal besucht werden kann.

Um ein weit entferntes Ziel zligig zu erreichen, muss eine interpretierbare Karte oder
eine Wegbeschreibung, die dem autonomen System die benétigten Navigationsanwei-
sungen bereitstellt, bereits vorhanden sein. Dariiber hinaus hangt die Verwendbarkeit
sowie die Genauigkeit der Lokalisierung unmittelbar von der Auflésung und dem
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Detaillierungsgrad der verwendeten Karte ab [Levinson et al., 2008, Schiotka et al.,
2017].

Ein Hauptziel dieser Arbeit ist daher die globale Lokalisierung innerhalb einer gege-
benen sparlichen Landmarkenkarte ohne die Beriicksichtigung von Global Navigation
Satellite System (GNSS) oder hochgenauem Kartenmaterial. Eine Randbedingung
ist hierbei, dass die verwendeten und selbst erstellten Karten nur wenig Speicher
bendtigen diirfen, da sie mittels schmalbandigem Funk zwischen Fahrzeugen eines
autonomen Konvois ausgetauscht werden sollen.

Zusatzlich soll das System die Integration und Verwendung von weiterem Karten-
material erméglichen, um auch in Gebieten zu operieren, die noch nicht befahren
und kartiert wurden. Hierzu gehoren beispielsweise frei zugangliches Kartenmaterial
wie das von OpenStreetMap (OSM) oder Kartenmaterial, das aus Luftbildern einer
Drohne erstellt wird. Die Genauigkeit und Zuverlassigkeit dieser Karten kann jedoch
oftmals stark schwanken, was beim Lokalisierungsverfahren zu beriicksichtigen ist.

Ein weiteres Forschungsziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Umgebungsmodells
auf Basis von Sensormessungen, das eine sichere Lokalisierung und Navigation
ermoglicht. Hierzu muss zuerst eine geeignete Sensorik ausgewahlt und auf Basis der
Eingangsdaten eine Reihe von Verfahren entwickelt werden, welche statische und
dynamische Objekte sowie Flachen in der Umgebung erkennen. Zusatzlich miissen
aus der Menge an erkannten Objekten Landmarken identifiziert werden.

Das libergeordnete Ziel dieser Arbeit ist die Erhohung der Robustheit von autonomen
Fahrzeugen speziell in unstrukturierten Umgebungen und abseits von Autobahnen
und Stadten, damit autonome Fahrzeuge in Zukunft universell und auBerhalb von
kontrollierten Umgebungen und genau kartierten Bereichen eingesetzt werden kon-
nen.

1.2.2 Randbedingungen
Die Randbedingungen und die sich daraus ergebenden Systembedingungen kénnen
zusammengefasst und wie folgt definiert werden:

= Auf die Verwendung von hochgenauem GNSS und hochgenauem Kartenmate-
rial zur Lokalisierung muss verzichtet werden.

= Der benotigte Speicherplatz der Karte muss klein sein, damit diese tber
schmalbandigen Funk iibertragen werden kann.

= Die Karte muss vom Menschen gelesen und erweitert werden konnen.

= Das Verfahren muss fiir alle Fahrzeuge eines aufgesplitteten Konvois verwendet
werden konnen.

= Eine hinreichende Erprobung und Evaluierung mit verschiedenen Versuchstra-
gern in unterschiedlichem Terrain muss durchgefiihrt werden.
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1.3 Beitrage der Dissertation

Die Beitrage dieser Arbeit liegen in den Bereichen simultane Lokalisierung und
Kartierung sowie Umgebungswahrnehmungsmethoden fiir autonome Fahrzeuge. Im
Folgenden sind die wesentlichen Beitrage dieser Arbeit zusammengefasst.

Im Themengebiet der Umgebungswahrnehmung:

» Methode zur Punktwolkensegmentierung, die das Modellwissen des charakte-

ristischen Diodenmusters eines LiDAR-Sensors dazu benutzt, Freirdume von
Hindernissen unterscheiden zu kénnen.

Graphen-basierte Clusterverfahren zur Objekterkennung als Erweiterung der
Punktwolkensegmentierung, um auch bei weiten Entfernungen, schwierigen
Betrachtungswinkeln oder sogar bei Verdeckungen Objektinstanzen sicher zu
detektieren.

Methode zur Erkennung von StraBensegmenten in einer Punktwolke und deren
zeitliche Schatzung mit einem Unscented Kalman Filter (UKF) und einem
B-Spline basierten Pradiktions- und Messmodell.

Im Themengebiet von SLAM:

» Eine Lokalisierungsmethode fiir autonome Fahrzeuge unter Verwendung einer

Monte Carlo Lokalisierung (MCL), welche die gesamte Verarbeitungskette von
der Landmarkenextraktion bis zur Verarbeitung der Fahrzeugposition umfasst.

Untersuchung zur Verwendung alternativer Karten fiir autonome Fahrzeuge.

Eine Kartierungsmethode zur Erstellung einer globalen und konsistenten Karte
sowie zur Glattung der Fahrzeugtrajektorie mit einem graphbasierten SLAM-
Verfahren. Als Datengrundlage dient neben den identifizierten Landmarken
und der globalen Lokalisierungslésung der Monte Carlo Methode auch die Be-
riicksichtigung des mit einem Kalman Filter (KF) geschatzten StraBenverlaufs.

Einige Themengebiete dieser Arbeit wurden mit Genehmigung der Fakultat bereits
vorab auf internationalen Konferenzen veroffentlicht. Eine chronologische Auflistung
ist im Folgenden zu finden:

» Fries, C., Burger, P., Kallwies, J., Naujoks, B., Luettel, T., und Wuensche,

H. J. (2018). How MuCAR won the convoy scenario at ELROB 2016. In IEEE
Conference on Intelligent Transportation Systems, Proceedings, ITSC, Seiten
1--7, Fries et al. [2018]

Burger, P. und Wuensche, H. J. (2018). Fast Multi-Pass 3D Point Segmentati-
on Based on a Structured Mesh Graph for Ground Vehicles. In IEEE Intelligent
Vehicles Symposium, Proceedings, Seiten 2150--2156, Burger und Wuensche
[2018]

8 Kooperative Lokalisierung und Kartierung in unstrukturierter Umgebung



Beitrdge der Dissertation
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1.4 Gliederung

Die Gliederung dieser Arbeit orientiert sich an den verschiedenen Komponenten, die
fir das Losen der Forschungsfrage nétig sind.

Begonnen wird in Kapitel 2 mit einem Grundlagenkapitel, in dem die wichtigsten
Methoden und Grundlagen dieser Arbeit beschrieben werden.

Kapitel 3 gibt einen Einblick in den aktuellen Stand der Technik zu SLAM-Methoden,
wobei detaillierter auf Verfahren zur Lokalisierung, Kartierung und der simultanen
Ausfiihrung eingegangen wird.

In Kapitel 4 wird das objektbasierte Umgebungsmodell zur Erfassung aller statischen
und dynamischen Objekte vorgestellt. Die Erkennung von Freirdumen, Hindernissen
und StraBenelementen bis hin zur Landmarkenextraktion sind einige der erforderli-
chen Komponenten dieser Arbeit, um in unstrukturierter Umgebung navigieren zu
konnen.

Der Kern dieser Arbeit, das entwickelte SLAM-Framework, wird in Kapitel 5 vorge-
stellt. Einzelne Komponenten des Frontends und Backends des SLAM-Frameworks
werden auf Basis der Top-Down Systemarchitektur beschrieben.

In Kapitel 6 wird die Struktur der Karte sowie das Geographic Information System
(GIS) eingefiihrt. Neben den Datenbankmodellen wird hier auch auf die Kommunika-
tion der Daten (iber Funk zwischen den Konvoi-Teilnehmern eingegangen.

In Kapitel 7 werden die mit dem Gesamtsystem in verschiedenen Einsatzgebieten
ausgefiihrten Experimente beschrieben sowie die qualitativen Ergebnisse ausgewertet
und vorgestellt.

Im abschlieBenden Kapitel 8 werden die erreichten Ergebnisse zusammengefasst und
auf Basis der Forschungsfragen und Randbedingungen diskutiert.
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Im Folgenden werden grundlegende Notationen und Methoden beschrieben, die fiir
das Verstandnis dieser Arbeit und der darin abgehandelten Themen erforderlich sind.
Zunachst werden einige probabilistische Theorien und die Bayes-Regeln beschrieben.
Danach wird die Bayessche Wahrscheinlichkeitstheorie als Grundlage zur Erklarung
der parametrischen und nichtparametrischen Bayesschen Filteralgorithmen verwendet.
Dariiber hinaus sind einige formale Herleitungen enthalten, um das Verstandnis
der vorgestellten Konzepte zu verbessern. Techniken zur Optimierung der kleinsten
Quadrate fiir die Graphen-Optimierung bilden das Ende des Kapitels.

2.1 Notation und Abkiirzungen

In dieser Arbeit werden Zustandsvektoren durch fett gedruckte Kleinbuchstaben und
Zustandsraume durch fett gedruckte GroBbuchstaben bezeichnet (z. B. ist « ein
Zustandsvektor des Zustandsraums X).

Mengen und Matrizen werden durch GroBbuchstaben beschrieben. Die Menge an n
Zustanden ) wird dabei wie folgt geschrieben:

X = {zW . 2 (2.1)

Fir eine zeitliche Beschreibung wird der Index k verwendet. So bezeichnet beispiels-
weise @) den Zustand zum Zeitpunkt k£ und X i die Menge aller Zustande bis zum
Zeitschritt k. Eine Menge von Zustanden lasst sich auch als Matrix beschreiben,
wobei die Eintrage jeder Zeile k einen Zustand reprasentieren.

2.1.1 Zustdande und Beobachtungen

In der Robotik wird die Umgebungswahrnehmung in der Zustandsraumdarstellung
dargestellt. Ein Zustandsraum beinhaltet eine Menge von Zustanden. Der Zustands-
vektor x; reprasentiert dabei den tatsachlichen Zustand zum Zeitschritt £ von
beispielsweise dem Ego-Fahrzeug, von Objekten in der Umgebung oder der Umge-
bung selbst. ZustandsgroBen andern sich mit der Zeit, wie z. B. die Position und
Geschwindigkeit des Ego-Fahrzeugs, was auch fiir andere dynamische Objekte in der
Umgebung gilt.

Eine Beobachtung y hingegen ist eine mittels Sensor wahrgenommene Zustandsande-
rung oder der Zustand selbst. Beispielsweise liefern LIDAR-Sensoren im Allgemeinen
Abstands- und Intensitatsinformationen von Objekten der Umgebung. Somit sind die
Beobachtungen des LiDAR-Sensors als ein Reihe von n-Entfernungsmessungen zum
Zeitschritt k wie folgt definiert:

Y, ={r?, ey (2.2)
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Eine weitere wichtige EingangsgroBe ist der sogenannte Steuer- oder auch Aktions-
vektor uy_;. Dieser enthalt Informationen iber eine Aktion oder SteuergroBe, die
zum Zeitschritt £ — 1 erzeugt wurde und sich zum Zeitschritt £ auswirkt.

Da in dieser Arbeit kein Active SLAM betrieben wird und somit keine aktiven
Steuerbefehle gegeben werden, wird w;_ als Aktion interpretiert. Die Aktion setzt
sich aus einer gemessenen Geschwindigkeit und Gierrate des Fahrzeugs zusammen,
welche durch Tragheitssensoren zum Zeitschritt £ gemessen werden.

2.1.2 Posen

In dieser Arbeit wird das Ego-Fahrzeug, dynamische Objekte und Landmarken als
Posen (Koordinate mit Orientierung) und Positionen (Koordinate ohne Orientierung)
im dreidimensionalen R?® sowie im zweidimensionalen R? Raum modelliert.

Das gewahlte Fahrzeugkoordinatensystem ist dabei ein dreidimensionales kartesi-
sches Koordinatensystem, das fest mit dem Fahrzeug verbunden ist. Es wird ein
rechtshandiges Koordinatensystem gewahlt, wobei die x-Achse nach vorn und die
z-Achse nach oben weist. Die Orientierung wird durch die drei Euler-Winkel Yaw
(Gierwinkel), Pitch (Nickwinkel), Roll (Wankwinkel) definiert, sieche Abbildung 2.1.

VA

X yaw (1)

Abbildung 2.1:
Konvention der eulerschen Winkel. Pfeile geben die positive Richtung vor.

Eine beliebige starre Transformation kann in zwei Teile zerlegt werden: in eine
starre Rotation und eine Translation. Folglich ist eine Pose in 2D definiert als

T
p? = (pz,py,pw) und stellt in verkirzter Schreibweise die Parameter einer 3 x 3
groBen homogenen Matrix H dar:

R " cosy —sinvy | t,
H = ( 02X2 : ) =| siny cosyp |t, |, (2.3)

wobei die Translation ¢*,tY und die Rotation ¢/ die drei Freiheitsgrade bestimmen.
Somit ist eine Pose in 2D, SE(2) = R?*x SO(2) mit Hilfe der Special Euclidean Group
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deutlich einfacher zu beschreiben. Alle Rotationsmatrizen Rayo deren Determinante
eins ist, gehoren per Definition zur Special Orthogonal Group SO(2).

Die 3D Pose SE(3) = R? x SO(3) hingegen besitzt sechs Freiheitsgrade und ist wie
folgt definiert:
6 _ (1T ¥ 2 @ 0 O T
P’ = (" 0", 0", 0%, 0" p") (2.4)

wobei die Euler-Winkel p?, p?, p¥ die Drehung um die X-,Y- und Z-Achse beschrei-
ben.

Im Folgenden werden, falls nicht anders gekennzeichnet, die Position von Fahrzeugen
in SE(2) und Landmarken als 2D Punkte modelliert und die Degree of Freedom
(DOF)-Notation weggelassen.

2.1.3 Komposition von Posen und Referenzsysteme

Um eine konsistente und prazise Darstellung der Umgebung zu erhalten, miissen
die genauen Einbaulagen aller Sensoren bekannt sein. Eine verbreitete Methode
ist dabei die Reprasentation aller Onboard-Sensorik in Bezug auf ein definiertes
lokales Bezugssystem, den Fahrzeugreferenzpunkt. Werden jedoch beispielsweise
Kameras in Bezug zu einem LiDAR-Sensor kalibriert, wird die Pose der Kamera unter
Beriicksichtigung der extrinsischen Einbaulage des LiDAR-Sensors (Referenzsensors)
ptieer’ heschrieben, dessen Pose zum Fahrzeugreferenzpunkt beispielsweise durch eine
technische Zeichnung bekannt ist. Damit die Kameras nun im Fahrzeugreferenzpunkt
beschrieben werden kénnen, miissen mehrere Transformationen verkettet bzw. Posen
zusammengesetzt werden.

Um die Position eines Fahrzeugs zu beschreiben, wird der Fahrzeugreferenzpunkt in
einem Referenzsystem p,., definiert. Ein gangiges Referenzsystem ist das Universal
Transverse Mercator (UTM)-Koordinatensystem, bei dem die Welt in 60 Nord-Siid-
Zonen eingeteilt ist, die jeweils sechs Langengrade breit sind. Innerhalb jeder Zone
werden die Koordinaten als Nord und Ost in Metern gemessen.

Beim geografischen Koordinatensystem hingegen wird die Position eines Ortes auf der
Erdoberflache mithilfe von spharischen MaBen der geografischen Lange und Breite
beschrieben, unter der Annahme, dass die Erde eine Kugel ist. Dabei entspricht
die auf einem Langengrad zuriickgelegte Entfernung in Richtung der Pole nur am
Aquator der auf einem Breitengrad zuriickgelegten Entfernung. Da das UTM-System
ein konstantes Entfernungsverhaltnis an jeder Stelle der Karte bietet, ist dessen
Verwendung deutlich praktikabler.

Beim landmarkenbasierten SLAM erfolgt die Kartierung von Landmarken ebenfalls
in einem Referenzsystem. Messungen von Objekten werden im Sensorkoordina-
tensystem erfasst. Die Pose des LiDAR-Sensor p*i®r wird anhand der aktuellen
Fahrzeugposition in den globalen UTM-Kartenraum transformiert:

plidar — putm D plidar’7 (25)
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wobei die Pose des Fahrzeugs p**™ in UTM-Koordinaten mit der extrinsischen Pose

des LiDAR-Sensors pi®*’" zusammengesetzt wird, um die globale LiDAR-Sensor-Pose

lidar

p zu erhalten.

Die inverse Zusammensetzung ist dabei wie folgt definiert:

T

plidar/ _ plidar o putm. (26)
z) in UTM-Koordinaten lasst sich wie folgt

Die Landmarkenposition von | = (x,y,
beschreiben:

I =p= ol (2.7)

mit I als Positionsmessung der Landmarke im Sensorkoordinatensystem. Das dazu-
gehorige Beispiel ist in Abbildung 2.2 visualisiert.

7/ ein 3D-Punkt

lidar

Y

Abbildung 2.2:
Exemplarische Darstellung eines 3D-Punktes I im UTM-Referenzsystem des LiDAR-
Sensors Py, -

2.2 Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber Zufallsvariablen

In der Robotik werden Zustande, Messungen und Aktionen als Zufallsvariablen
modelliert, wobei diese wiederum selbst aus Beobachtungen bzw. von weiteren
Zufallsvariablen abgeleitet werden kénnen.

Im Folgenden ist X eine Zufallsvariable, die n verschiedene Werte annehmen kann.
Die Wahrscheinlichkeitsverteilung p (z) der Zufallsvariablen X driickt eine relative
Wabhrscheinlichkeit fiir ein bestimmtes Ergebnis aus p (X = x) = p (x). Der Vektor
dieser Zufallsvariablen X ... X,, wird als Multivariate bezeichnet.
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2.2.1 Gemeinsame Wahrscheinlichkeit und absolute Unabhangigkeit

Weitere Begriffe in der Wahrscheinlichkeitstheorie sind die Verbundwahrscheinlichkeit
(engl. joint probability) und die absolute Unabhangigkeit (engl. absolute indepen-
dence) von Zufallsvariablen.

Die Verbundwahrscheinlichkeit p (X =2 AY =y) = p(x,y) beschreibt das Ereig-
nis, dass die Zufallsvariable X den Wert x und Y den Wert y annimmt. Wenn die
Zufallsvariablen XY absolut unabhangig sind, kann die gemeinsame Wahrschein-
lichkeit wie folgt beschrieben werden: p (z,y) = p(x) p (y).

2.2.2 Bedingte Wahrscheinlichkeit

Aristoteles war der erste Mensch, der die Kausalitatstheorie als eine Moglichkeit
zum Verstandnis der menschlichen Erfahrung der physischen Natur einfiihrte [von
Fritz und Weiss, 1944]. Kausalitat kann als die Beziehung zwischen Ursache und
Wirkung beschrieben werden. Sie umreiBt die Abfolge von verwandten Ereignissen
und Zustanden.

Ein Ereignis oder der Zustand A ist die Ursache fiir die Wirkung B, wenn B durch A
bewirkt wird. Diese Methodik spielt eine grundlegende Rolle in der probabilistischen
Robotik. Beispielsweise enthalten Sensormessungen Informationen iiber den Zustand
des Roboters. Der Zustand des Roboters wird aus den Messungen abgeleitet, sodass
z. B. die Positionsschatzung des Roboters von den Messungen abhangig ist und
somit auch die Sensormessungen von der aktuellen Position im Raum.

Fiir den allgemeinen Fall der bedingten Wahrscheinlichkeit gilt:

p(z,y)
py)

wobei p (y) # 0. Wenn die Zufallsvariablen unabhangig sind, dann ist die bedingte
Wabhrscheinlichkeit wie folgt definiert:

_ry) _plpty) _

prly)=pX=2|Y =y) =

(2.8)

(2.9)

Gesetz der totalen Wahrscheinlichkeit Das Gesetz der totalen Wahrschein-
lichkeit ergibt sich aus dem Grundsatz der Wahrscheinlichkeitstheorie und dem
Gesetz der bedingten Wahrscheinlichkeit fiir unabhangige Zufallsvariablen, siehe
Gleichung (2.9), und ist wie folgt definiert:

p@)=>_p|y)py) (2.10)

p@) = [ p@lyp©)dy, (2.11)
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fur diskrete bzw. kontinuierliche Zufallsvariablen. Dariliber hinaus gilt, dass das
Produkt p (z | y) p (y) null ist, wenn eines der Elemente Null ist.

Kettenregel Die Kettenregel wird von der grundlegenden bedingten Wahrschein-
lichkeitsregel abgeleitet und ermoglicht, die gemeinsame Verteilung einer Reihe von
Zufallsvariablen X7, ..., X, nur mit bedingten Wahrscheinlichkeiten zu berechnen:

p(xy, .. 20) =0 (T | Tty 1) P(Tp1,y oo, 21) (2.12)

Satz von Bayes Die Bayes-Regel ist die wichtigste Regel in der probabilisti-
schen Robotik. Sie wird verwendet, um die a-posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilung
p(x | y), die als die Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber = bei gegebener Wahrschein-
lichkeitsverteilung liber y beschrieben wird, aus ihrer invers bedingten Wahrschein-
lichkeit p (y | ) zu bestimmen. Die invers bedingte Wahrscheinlichkeit ist auch
als das generative Modell p (y | ) bekannt, das die Beobachtung y zum aktuellen
Zustand x beschreibt. Die Bayes-Regel erfordert p (y) > 0 und ist fiir diskrete und
kontinuierliche Zufallsvariablen wie folgt definiert:

pylz)p(x)  plyla)p(x

) )
Pl ) = T T Sy ) p @) (213)
plop@ ()
Pl == T Teply | @) p @) de (2.14)

In der Bayesschen Statistik wird die Verteilung p (x) als Prior bezeichnet, da sie
Informationen iber die Unsicherheit eines bestimmten Zustandes vor der Beriicksich-
tigung von Erkenntnissen, z. B. aus Messungen, liefert. Dariiber hinaus hangt p (v)
nicht von z ab und wird fiir alle x gleich sein. Daher werden die Gleichungen (2.13)
und (2.14) wie folgt geschrieben:

plaly)=npylz)p(x), (2.15)

wobei 1) eine Normalisierungskonstante ist, sodass das Ergebnis von Gleichung (2.15)
auf eins normalisiert wird. Zusatzlich ist es moglich, die Regel auf mehrere Zufallsva-
riablen anzuwenden. Fiir zwei bedingte Zufallsvariablen X, Z ist die Bayes-Regel wie
folgt definiert:

Cpylz2)p(x|2) plzlzy)p(z|y)
plr]y,z) = o017 = el (2.16)
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2.3 Erwartungswert und Varianz

Die in dieser Arbeit verwendeten Algorithmen setzen die Berechnung von Statis-
tiken aus Wahrscheinlichkeitsverteilungen voraus. Die wichtigsten sind dabei der
Erwartungswert und die Varianz bzw. Kovarianz.

2.3.1 Erwartungswert

Der Erwartungswert ist der erwartete Wert einer Zufallsvariablen fiir einen unendlich
wiederholten Prozess und wird als gewichtetes Mittel aller moglichen Werte der
Zufallsverteilung berechnet. Er wird fiir den diskreten und kontinuierlichen Fall von
Zufallsvariablen wie folgt definiert:

EX]=> zp(z) (2.17)
E[X] :/X:Ep(x) dz. (2.18)

Eine wichtige Eigenschaft des Erwartungswertes ist die Linearitat in Bezug auf die
Zufallsvariablen - es gilt E[aX + b] = aE[X] + b, wenn a,b € R.

2.3.2 Varianz und Kovarianz

Die Varianz 0% misst die quadrierte erwartete Abweichung o einer einzelnen Zufalls-

variablen von dem aus der Erwartungsstatistik erhaltenen Mittelwert.

Fir multivariate Wahrscheinlichkeiten wird die Kovarianzmatrix P € R™*" n € N
verwendet. Sie stellt nicht nur die Varianz jeder einzelnen Zufallsvariablen dar,
sondern auch die Korrelation zwischen jedem Variablenpaar. Ein Beispiel wird fiir
zwei Zufallsvariablen XY gegeben:

P(X,Y) =E[(X - E[X]) (Y - E[Y))] (2.19)
[ o) o(z,y) = ol)o(y)
o(y, ) = oly)o(x) o (y) 7

wobei o(z,y) angibt, wie eine Zufallsvariable durch die Anderung einer anderen
Zufallsvariable beeinflusst wird. Wenn die Korrelation positiv ist, andern sich beide
Variablen auf die gleiche Weise. Wenn die Korrelation negativ ist, wird bei einem
Anstieg einer Zufallsvariable eine Abnahme der anderen angenommen. Wenn zwei
Zufallsvariablen unabhiangig (unkorreliert) sind, ist die Kovarianz Null.

Dariiber hinaus gibt es einige Eigenschaften, die fiir Kovarianzmatrizen gelten:

= Bilinear fiir Konstanten a, b und Zufallsvariablen X, Y, Z gilt: o(az+ by, z) =
ao(x,z) + bo(y, z).
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= Symmetrisch o(z,y) = o(y, z).

» Positive semi-definite Matrix o2(z) = o(x,z) > 0 fir alle Zufallsvariablen
X und wobei o(z, ) = 0 impliziert, dass X eine konstante Zufallsvariable ist.

Wenn auBerdem eine Multivariate @ durch eine lineare Transformationsmatrix H
transformiert wird, muss die zugehorige Kovarianzmatrix aufgrund ihrer Ableitung
der Erwartungsstatistik wie folgt transformiert werden:

P(Hx)=HP (z)H". (2.20)

2.4 Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Das zugrundeliegende Prinzip der Bayesschen Inferenz ist die a-priori und a-posteriori
Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber Zufallsvariablen. Wenn der kontinuierliche Zufalls-
vektor ¢ = (X1, X, ..., X,,) eine multivariate GauB'sche Verteilung  ~ N(pu, P)
hat, ist die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF) wie folgt definiert:

1 1 T p-1
p@) = e (e W P e p). @2

mit Mittelwert € R™ und symmetrischen und positiver semidefiniter Kovarianz-
matrix P. Darlber hinaus summieren sich diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen
immer zu eins, wahrend eine WDF immer zu eins integriert. GauB'sche Modelle sind
beispielsweise eine beliebte Darstellungsweise von Messunsicherheiten.

2.5 Bayes Filter

Der Bayes Filter ist ein Framework zur rekursiven Zustandsschatzung und es gibt
verschiedene Implementierungen und Realisierungen. Im Folgenden werden einige
grundlegende Konzepte des Bayes-Filter-Algorithmus beschrieben. AnschlieBend wird
der GauB'sche Filter sowie nicht parametrische Filter als Implementierungen von
Bayes Filtern vorgestellt.

In einer perfekten endlichen Welt mit n Zustanden kann der Zustandsraum als X =
{x,}7_, beschrieben werden, wobei die Ausgangsbedingungen x, zum Zeitschritt
k = 0 bekannt sind. Die Zustandsiibergangsfunktion f tberfiihrt den alten Zustand
&y, in einen neuen Zustand xj1:

Folglich konnen alle Zustéande durch die kontinuierliche und akkumulierte Berechnung
bestimmt werden.

Diese Formulierung beschreibt jedoch nicht die reale Welt, denn dort beeinflussen
z. B. Umwelteinfliisse den Zustandsiibergang maBgeblich. Folglich ist X nur eine
Teilmenge der Welt und Gleichung (2.22) ist ein zu ungenaues Modell.
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Fir die meisten wissenschaftlichen Disziplinen ist es somit nétig, Modelle zu entwi-
ckeln, die eine exakte Vorhersage liber Zustande ermoglichen. In der probabilistischen
Robotik hangt der Erfolg des Roboters beispielsweise maBgeblich vom menschlichen
Programmierer ab, der relevante kinematische Eigenschaften und externe Einfliisse
anhand eines physikalisch korrekten Modells abbilden muss. Eine gangige Methode
in der Robotik ist dabei die Annahme der geschlossenen Welt (engl. closed world
formulation). Bei dieser Formulierung trifft man die vereinfachte Annahme, dass
das Welt-Modell alle Parameter, welche fiir die korrekte Ausfiihrung nétig sind,
beinhaltet. AuBere Einfliisse oder nicht-deterministische Verhaltensweisen werden
dabei mit einem Rauschterm v, modelliert:

L1 = f(a:k) + vVg. (223)

In der Praxis ist der Anfangszustand x, oftmals nicht ausreichend genau bekannt, so-
dass dieser ebenfalls annahernd bestimmt werden muss. Die Pradiktion des Zustandes
erfolgt dabei nur anhand des vorhergesagten Zustands f(&;) und den &uBeren Ein-
flissen vy. Darliber hinaus ist das Pradiktionsmodell oftmals nicht ausreichend genau
und die Schatzung weicht folglich vom wahren Zustand nach mehreren Zeitschritten
stark ab.

Um diese Abweichung zu korrigieren sind Beobachtungen vy, beziglich des tatsachli-
chen Zustands notwendig. Die Messgleichung ist wie folgt definiert:

Y, = 9(xr) + wy, (2.24)

mit Messfunktion g(x;) und Rauschterm wy.

Die Kombination der Gleichungen (2.23) und (2.24) und die Beriicksichtigung von
Unsicherheiten ist ein allgemeines Problem der Zustandsschatzung. Die Bayessche
Inferenz ist dabei eine verbreitete Methode zur Losung dieser Aufgabe.

2.5.1 Probabilistisches Zustandsraummodell
Das Ziel der Zustandsraummodellierung ist die optimale Schatzung eines unbekann-
ten Zustands durch die Verwendung von Beobachtungen zu erhalten, die als rekursive
Form der Bayessche Regel abgeleitet werden kann. Die Zustandsiibergangswahr-

scheinlichkeit und die Messwahrscheinlichkeit erlauben dabei die Modellierung von
Zustandsiibergangen und Messungen.

2.5.1.1 Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit

Die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeitsverteilung geht von der Markov-Struktur
des Zustands aus und wird wie folgt modelliert:

L ~ P(wk | wk—l,uk—l) = p(wk | wO:k—la“O:k—l)> (2-25)
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wobei der Kontrollvektor u;_; eine Moglichkeit darstellt, eine Zustandsanderung
vom alten Zustand x;_; im vorherigen Zeitschritt £k — 1 zu einem neuen Zustand
x, zu bewirken, unter Annahme der Markov-Bedingung.

Die Markov-Bedingung ist eine Annahme in der Bayesschen Wahrscheinlichkeits-
theorie, die besagt, dass der aktuelle Zustand unabhangig von allen Nicht-Eltern
ist. Das bedeutet fiir ein dynamisches System, dass bei gegebenem aktuellem Zu-
stand alle folgenden Zustande unabhangig von allen vergangenen Zustanden sind
[Sarkka, 2010]. Folglich ist xj ein vollstandiger Zustand und speicherfrei, der alle
Informationen beinhaltet, die zur Modellierung des Zustands erforderlich sind. Die
Markov-Eigenschaft verstoBt jedoch gegen die Geschlossene-Welt-Annahme, da es in
der Praxis immer Ereignisse gibt, die nicht im Zustand kodiert sind und zukiinftige
Zustande beeinflussen konnen.

2.5.1.2 Messwahrscheinlichkeit

Die Messwahrscheinlichkeit gibt an, unter welcher Wahrscheinlichkeit und Abhan-
gigkeit eine Messung erzeugt worden ist. Da der Zustand x; als vollstandig und
speicherfrei modelliert wird, ist die Messung y,. bedingt unabhangig von vergangenen
Messungen, Aktionen und Zustanden:

Y ~ D (Y | k) = P (Un | Yra1 Tok Vo1 ) (2.26)

Bei SLAM wird zusatzlich die Karte M beriicksichtigt, da diese a-priori Informationen
zu Objekten in der Umgebung und somit zu moglichen Messungen liefert.

2.5.1.3 Messmodell

Das Messmodell beschreibt, wie sich Messwerte aus dem Systemzustand ergeben und
ermoglicht unter Beriicksichtigung der aktuellen Schatzung der Fahrzeugposition x;
und der Karte M die Messung y,, zu beschreiben:

Yy = 9 (@, M) + wy,. (2.27)

LiDAR-Sensoren liefern Distanzen, welche liber die Laufzeit eines Lichtimpulses
gemessen werden. Ein bekanntes Messmodell fiir einen LiDAR-Sensor ist z. B. die
Berechnung von kartesischen Koordinaten anhand der Distanzmessung sowie dem
horizontalen und vertikalen Einbauwinkel der Laserdiode. Im Idealfall ist die Laufzeit
direkt proportional zur Distanz zu einem sich im Sichtstrahl befindlichen Hindernis.
In der Realitat weichen jedoch die gemessenen Distanzen durch systembedingte
Storungen oder durch externe Einflisse von der echten Distanz ab. Bei LiDAR-
Sensoren zahlen hierzu insbesondere reflektierende oder lichtdurchlassige Oberflachen.
Aber auch durch Stoéreinfliisse von z. B. anderen LiDAR-Sensoren kommt es zu
Fehlmessungen.
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Eingang Q QQ

Zustand e @—>
() (5
Abbildung 2.3:

Das Hidden-Markov-Modell (HMM) charakterisiert die Entwicklung von Aktionen,
Zustanden und Messungen. Der Zustand im Zeitschritt k ist stochastisch abhangig
vom Zustand im Zeitschritt £ — 1 und dem Steuereingang wu;_;. Der Messwert
Y, hangt stochastisch vom Zustand zum Zeitpunkt k ab, jedoch nicht von den
vorherigen Messungen.

Dartiber hinaus kénnen vorverarbeitete Messdaten, wie beispielsweise die Position
und Dimension von Objekten, als Messung im Messmodell verwendet werden, wobei
die Menge an Sensormessungen Y, wie folgt definiert ist:

Y= {yi}io. (2.28)

Die in Unterabschnitte 2.5.1.1 und 2.5.1.2 vorgestellten Zustandsiibergange und
Messwahrscheinlichkeiten bilden die Grundlage der Bayes Filter und kénnen auch als
Hidden Markov Model (HMM) dargestellt werden. Eine Visualisierung des HMM ist
in Abbildung 2.3 dargestellt.

2.5.2 Belief Distribution und Bayes Filter

Die von Thrun et al. [2005] beschriebene belief distribution eines Zustands xj ist
eine elegante Art und Weise, die a-posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilung zum
Zeitschritt k£ zu beschreiben. Der gesuchte Zustand x; kann meistens nicht direkt
gemessen werden und muss daher auf Basis der vergangenen Messungen y,.;, und
den vergangenen Aktionen wg.;_1 probabilistisch geschatzt werden:

bel (zy) = p (k| Yyps Uor—1) - (2.29)

Die pradizierte belief distribution, also die vorhergesagte a-posteriori Verteilung auf
Basis der aktuellsten Aktion und ohne Beriicksichtigung der aktuellen Messung vy,
ist wie folgt definiert:

bel (z4) = p (@ | Y11 Uoi-1) - (2.30)
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Der allgemeine Bayes Filter ist als zweistufiger rekursiver Prozess formuliert, der die
belief distribution bel (x;) auf Basis von Messungen und Aktionen bestimmt:

bel (xy) :/p(wk | @p_1,ur_1)bel (xy_1) dry_; (2.31)
bel (zx) =np (yy | 1) bel (zx), (2.32)

wobei die Pradiktion, siehe Gleichung (2.31), anhand der Chapman-Kolmogorov-
Gleichung [Bronstejn, 2012] und dem Integral (Summe) tber das Produkt der
Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit, siehe Unterabschnitt 2.5.1.1, sowie dem a-
priori belief des Zustand @x;_; bestimmt wird.

Die Bestimmung der belief distribution bel (xy) anhand der pradizierten belief
distribution bel in Gleichung (2.32) wird Messupdate oder Korrekturschritt genannt
und basiert auf der Messwahrscheinlichkeit, sieche Unterabschnitt 2.5.1.2, der vorher-
gesagten belief distribution bel (x;) sowie der Normierungskonstante 7, gemaB der
Bayes-Regel von Gleichung (2.15).

Die Gleichung (2.31) und Gleichung (2.32) sind die Grundform der allgemeinen
Bayes-Filterformulierungen. Eine ausfiihrliche Herleitung ist in Thrun et al. [2005]
beschrieben.

2.5.3 Kalman Filter

Das Kalman Filter (KF) wurde in den 1960er Jahren erfunden und ist eine Technik
zur Filterung und Vorhersage von linearen GauB'schen Systemen mit kontinuierlichen
Zustanden [Kalman, 1960]. Es handelt sich um eine geschlossene Losung des linearen
Bayes'schen Filterproblems unter den Markov-Annahmen, um nicht direkt messbare
SystemgroBen zu schatzen. Es werden hierzu kontinuierlich die pradizierten und
die tatsachlichen Messwerte verglichen und der Mittelwert sowie die Kovarianz der
ZustandsgroBen ermittelt. Initial sind die Rauschfaktoren sowie der Anfangszustand
zu definieren. Im Vergleich zum diskreten Zustandsraum des HMM kann der KF mit
kontinuierlichen Zustandsvariablen umgehen.

Das probabilistische Zustandsraummodell aus Gleichungen (2.25) und (2.26) kann
durch die linearen Funktionsargumente als lineare Rekursionsgleichungen formuliert
werden:

T = (I)k_lwk_1 + Bk_luk_l + Vi1 (233)
yr = Crp + wy, (2.34)

mit den Zustandsvektoren x;, x;_; und Aktionsvektor u;_;, der Ubergangsmatrix
des dynamischen Modells ®;_;, Eingangsmatrix Bj_, Prozessrauschen v, _; ~
N(0,Q_1), die Messmodell-Matrix C}*" und das additive Messrauschen wj, ~
N(0,Ry).
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Pradiktion

Initialer Zustand R
;. = P2, + Buy

P, =®P%" +Q,
* T * T =1
K1 = Pk+1Ck+1<Ck+1Pk+lck+1 + Rk+1>

\ 4

k <+ k+1

Innovation

A

:f)k = iliz + Kk(yk — Ck:BZ)
P, = (I - K;,C))P;

Abbildung 2.4:

Diskreter Kalman Filter zur rekursiven Zustandsschatzung mit dem pradizierten
Zustand xj, und der pradizierter Kovarianzmatrix P ; sowie nach dem Innovati-
onsschritt aktualisierter Zustand &y.

Das probabilistische Zustandsraummodell ergibt sich daraus wie folgt:

p(xy | p—1,up—1) = N (@), | Pr_1@p_1 + Br_1up—1, Q1) (2.35)
p(yr | x) = N(yx | Cri, Ry), (2.36)
mit Systemkovarianzmatrix Q,_; € R"*" und Messkovarianzmatrix R, € R™*™.

Fur die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit p(x | €x_1, ux_1) und die Messwahr-
scheinlichkeit p(yy. | %) gilt dann:

p(@p | -1, wp—1) = W exp <—; (zr, — H)T Qk—l_l(wk - H)) 3
(2.37)
1 1 T _1
p(yr | ) = del 2Ry ) exp (—2 (xr — Crer)” Ry (x4 — Ck“%)) :
(2.38)

wobei der Mittelwert der posteriori Verteilung wie folgt bestimmt wird: p =
D, @)1 + Br_up_.

Dariiber hinaus gilt, dass die a-posteriori Verteilung GauB-verteilt ist, wenn die initiale
Verteilung ebenfalls eine GauB-Verteilung ist, sodass gilt:

Lo ~ N(CCS, Po), (239)

mit Mittelwert = € R" und initiale Kovarianzmatrix P, € R"*". Abbildung 2.4
stellt den rekursiven Schatzprozess als Blockschaltbild dar.
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Zusammengefasst ist das KF ein optimaler Filter fiir Probleme der linearen Zu-
standsschatzung. Lineare Funktionen modellieren dabei die Transaktion von einem
vorherigen Zustand zu einem neuen Zustand, wobei das Gleiche fiir Messungen
gilt. Eine vollstandige mathematische Herleitung des KF ist in [Kalman, 1960] zu
finden.

In der realen Welt erfiillen jedoch nur die wenigsten Anwendungen die Bedingung
der Linearitat und somit wurden mehrere nichtlineare Erweiterungen entwickelt,
sieche Bar-Shalom et al. [1990], Julier [2002], Sarkka [2010], Senne [1972], Wan und
Van Der Merwe [2000]. Die géngigsten Implementierungen, das Extended Kalman
Filter (EKF) und das Unscented Kalman Filter (UKF), werden im Folgenden kurz
eingefihrt.

2.5.4 Extended Kalman Filter

Das Extended Kalman Filter (EKF) ist das am haufigste verwendete Filter, um
Messungen oder Beobachtungen von realen Prozessen mit Sensoren zu erfassen. Im
Vergleich zum KF benoétigt das EKF keinen linearen Zustandsiibergang, da um den ak-
tuellen Mittelwert eine Linearisierung mithilfe der Taylor-Approximation durchgefiihrt
wird [Sarkka, 2010, Senne, 1972]. EKF's werden oftmals fiir die Eigenbewegungs-
schatzung verwendet, bei der die Ubergangswahrscheinlichkeit p (y | Tr_1, ug_1)
mit einem physikalischen Bewegungsmodell approximiert wird.

Die Zustandsiibergiange beim EKF sind wie folgt definiert:

xy, = f(Tr-1,Up-1) + V1 (2.40)
Yr = g(xx) + wy, (2.41)
mit der nichtlinearen Zustandsgleichungen f(-) und der nichtlinearen Messgleichung

g(+). Die Ubergangsmatrix und die Messmodell-Matrix werden durch die Berechnung
der entsprechenden Jacobi-Matrix approximiert:

of
D= — |z, ur s 2.42
k—1 8w|k—17k1 ( )
dg
= — |z* . 2.4
Cy 9 1T (2.43)

Folglich wird die Approximation der Funktionen f, g am Arbeitspunkt g1 und fz,,
wie folgt definiert:

f(@r—1, up—1) = f(@Tr—1, upr—1) + Pr1 (%—1 - I‘l'kfl) (2.44)
9(xr) = g(@r) + Cp (@r — 1) - (2.45)

Der Hauptvorteil des EKF ist dessen Einfachheit fiir nicht-lineare Systeme. Fiir
hochgradig nichtlineare Systeme ist die Leistung jedoch aufgrund der einfachen
nichtlinearen Approximation der Ableitung erster Ordnung nicht ausreichend.
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Im Folgenden wird das UKF vorgestellt, der den Mittelwert der Zielverteilung und
die Kovarianz durch sogenannte Sigma-Punkte direkt approximiert. Das Aufstellen
von nichtlinearen Abbildungsgleichungen entfallt dabei.

2.5.5 Unscented Kalman Filter

Das Unscented Kalman Filter (UKF) wurde zunachst von Wan und Van Der Merwe
[2000] vorgestellt und hat seinen Ursprung in der Unscented Transform (UT). Die
UT ist eine Methode zur Schatzung der Statistik einer Zufallsvariablen, die eine
nicht-lineare Transformation durchlauft [Julier und Uhlmann, 1997].

Die grundlegende ldee ist, eine GauB-Verteilung zu approximieren und nicht eine
nichtlineare Funktion. Das UKF verwendet hierzu eine Menge von Sigma-Punkten,
die aus dem aktuellen Mittelwert und der Kovarianz gezogen werden. AnschlieBend
werden die Sigma-Punkte gemaB einer nichtlinearen Funktionen g transformiert, um
den a-posteriori Mittelwert und die Kovarianz aus einer GauB'schen Verteilung zu
ermitteln, anstatt die nichtlineare Funktion durch eine Taylor-Reihe zu approximieren.
Diese Transformation wird als UT bezeichnet, von der sich der Name UKF ableitet.
Fir die Multivariate & mit der Dimension n, die sich durch eine nichtlineare Funktion
g propagiert, wird angenommen, dass p der Mittelwert und P die Kovarianz ist.

Um die Statistik der nichtlinearen Funktion zu berechnen, wird eine Matrix von
2n + 1 Sigma-Punkten erzeugt:

Xo= (2.46)
Xi:u+( (n—l—/{)P*)‘ i=1,...,n (2.47)
Xi:u—<\/(n+/<;)P*)' i=n+1,...,2n, (2.48)

mit Skalisierungsparametern A = o? (n + ) — n und Konstante « die als Faktor
Einfluss auf die Streuung der Sigma-Punkte um den Mittelwert p hat. Zur optimalen
Approximation einer GauB-Verteilung empfiehlt Julier [2002] fiir die Scaled Unscented
Transform folgende Parameter zu wahlen: k > 0, « € (0,1) und 5 = 2.

Die Sigma-Punkte werden durch die nichtlineare Funktion ¢ abgebildet:

Y=g(&) i=0,...,2n. (2.49)

Der Mittelwert puy € R™ und die Kovarianz Sy € R™*™ werden anschlieBend wie
nach Chang et al. [2013], Sarkka [2010] approximiert:

2n
po =y Wiy (2.50)

=0

Su =SS WY — )V — o). (251)

=0
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wobei die Gewichte WW; wie folgt berechnet werden:

W = Mnia (2.52)
W§ = Mnir+ (1 —a®+ B) (2.53)
W =WE =1/2(n4n) i=1,...,2n. (2.54)

Zur vollstandige Herleitung der in diesem Abschnitt verwendeten Gleichungen sei
auf Chang et al. [2013], Julier und Uhlmann [1997], Sarkka [2010] verwiesen.

Durch die effektive Abbildung der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF) bietet
das UKF eine genauere Approximation bis zur zweiten Ordnung des Mittelwertes
und der Kovarianz, aber nur, wenn die entsprechenden Zufallsverteilungen durch eine
GauBsche-Verteilung approximiert werden konnen. Das UKF ist auch ein GauBscher-
Filter und daher nicht in der Lage, nicht-gauBsche multimodale Verteilungen zu
schatzen. Aus diesem Grund wird im nachsten Abschnitt das Partikel-Filter (PF)
vorgestellt.

2.5.6 Partikel-Filter

Das Partikel-Filter (PF) oder auch sequentielle Monte Carlo Methode (SMC) genannt
ist ein nichtparametrischer rekursiver Bayes Filter. Die erste Implementierung dieses
Filteransatzes wurde 1993 von Gordon et al. [1993] vorgestellt.

Die Grundidee ist, eine multimodale Wahrscheinlichkeitsverteilung durch eine beliebige
Anzahl von Stichproben ac,(f) (engl. random samples) zu approximieren. Folglich ist
die Anzahl der Stichproben fiir die Genauigkeit der Approximation verantwortlich.
Dariiber hinaus steigen mit der Anzahl der Stichproben auch entsprechend die

erforderlichen Rechenressourcen.

Die Kombination aus Stichprobe und dazugehérigem Gewicht {a:,(f),w,(f)} wird als
Partikel bezeichnet und reprasentiert jeweils einen moglichen Zustand bzw. eine
Stitzstelle der gesuchten WDF. Im Idealfall gilt somit: je dichter eine Teilregion des
Zustandsraums von Partikeln bevdlkert ist, desto wahrscheinlicher ist es, dass der
tatsachliche Systemzustand in dieser Teilregion zu finden ist [Thrun et al., 2005]. Das
Gewicht driickt aus, wie gut das aktuelle Partikel den wahren Zustand approximiert,
gegeben die aktuelle Messung.

In seiner einfachsten Form propagiert ein Partikel-Filter Partikel, welche sich dem
Prior im Zustandsraum nahern, unter Verwendung eines Zustandsiibergangsmodells.
Im nachsten Schritt werden die Partikelgewichte unter Beriicksichtigung der Be-
obachtungswahrscheinlichkeit bestimmt. Dieser rekursive Prozess fiihrt zu einem
verbesserten Schatzergebnis der gesuchten Zustande des dynamischen Systems.

Die Formeln der in dieser Arbeit verwendeten Partikel-Filter-basierten Lokalisierungs-
methode werden in Unterabschnitt 3.1.2.4 beschrieben.
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2.6 Versuchstrager

Abbildung 2.5:

Die Versuchsfahrzeuge MuCAR-3 (rechts) und MuCAR-4 (links) sind ausgestattet
mit verschiedener Sensorik, um das Umfeld wahrzunehmen und die eigene Position
und Geschwindigkeit zu schatzen.

Im Folgenden, werden die in dieser Arbeit verwendeten autonomen Fahrzeuge be-
schrieben. Die Institutsfahrzeuge mit den Namen MuCAR-3 und MuCAR-4 kénnen
sowohl als Fihrungs- sowie als Folgefahrzeug im autonomen Konvoi eingesetzt
werden. Das MuCAR-3 basiert auf einem serienmaBigen VW Touareg mit einem V6
TDI-Motor, der so modifiziert wurde, dass mittels Drive-by-Wire die Steuerung der
Lenkung, Bremse, Gas und des Automatikgetriebes moglich ist.

Das MuCAR-4 ist ein VW Tiguan und besitzt vergleichbare Sensorik sowie einen
ahnlichen Aufbau wie das MuCAR-3. Beide Fahrzeuge sind jeweils mit einem Ve-
lodyne HDL-64 LiDAR-Sensor ausgestattet, der auf dem Dach montiert ist. Die
Befestigungsposition und der Sichtbereich der Sensoren sind jedoch durch die Bauart
der Dachkonstruktion und weiterer auf dem Dach montierter Sensorik, die den
Sichtbereich einschranken, verschieden. Daher wird im folgenden exemplarisch nur
auf die technische Ausstattung des MuCAR-3 eingegangen.

2.6.1 Wahrnehmungssensorik

Um die Umgebung wahrzunehmen, sind Kameras, Stereo-Kameras, eine Warme-
bildkamera und LiDAR-Sensoren auf den Versuchsfahrzeugen verbaut, siehe Abbil-
dung 2.5.

Das Hauptkamerasystem von MuCAR-3 ist die MarVEye-8, ein multifokales Aktiv-
Reaktiv-Sichtsystem, das zwischen der Windschutzscheibe und dem Riickspiegel
montiert ist [Unterholzner, 2015]. Das System besteht aus drei Farbkameras, wobei
zwei Kameras mit Weitwinkelobjektiven fiir Stereosehen ausgestattet sind und eine
Kamera mit einem Teleobjektiv.
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Zusatzlich ist eine Warmebildkamera auf dem Dach montiert, die die Erkennung
von Objekten bei schlechten Lichtverhaltnissen ermoglicht. Neben dem Velodyne
HDL-64 LiDAR-Sensor ist im MuCAR-3 noch ein seriennaher Achtlinien-LiDAR-
Sensor der Firma IBEO! sowie ein Radio Detection And Ranging (Radar)-Sensor
von smartmicro? im vorderen StoBfinger verbaut.

In dieser Arbeit werden ausschlieBlich die 3D-Punktwolken des Velodyne HDL-
64 LiDAR-Sensors betrachtet, um statische und dynamische Objekte sowie die
Bodenebene und die StraBe, der zu folgen ist, zu erkennen. Der Sensor liefert
Distanzmessungen auf eine Entfernung von bis zu 120 m, mit einem horizontalen
Sichtbereich von 360° und vertikalem Sichtbereich von —24.8° bis 2°.

Die Gruppierung von Entfernungsmessungen zu homogenen Objekten ist aufgrund
einer ungleichmaBigen Abtastdichte der Laserstrahlen und durch fehlende Strukturin-
formationen der Umgebung eine besonders komplexe Aufgabe.

Diese Arbeit soll einen wichtigen Beitrag bei der LiDAR-gestiitzten Umgebungswahr-
nehmung fiir autonome Fahrzeuge liefern. Denn je besser die einzelnen Wahrneh-
mungssysteme sind, umso sicherer wird das Gesamtsystem und umso wahrscheinlicher
wird das Erreichen der flinften Stufe fiir autonome Fahrzeuge, siehe Kapitel 1.

2.6.2 Software- und Hardwarearchitektur

In den Institutsfahrzeugen wird die Echtzeitdatenbank KogMo-Real-time Database
(RTDB) von Goebl und Farber [2007] als Middleware verwendet. Uber sogenannte
RTDB-Objekte kommunizieren die Prozesse und Anwendungen miteinander. Der
Datenaustausch erfolgt dabei iiber einen geteilten Speicherbereich, was die Uber-
tragung sehr effizient gestaltet. Jedes gespeicherte Objekt besitzt neben den zu
ibertragenen Daten einen Datenzeitstempel sowie eine eindeutige Kennung [Goebl,
2009].

https://www.ibeo-as.com/
’https://www.smartmicro.com/

Kooperative Lokalisierung und Kartierung in unstrukturierter Umgebung 29


https://www.ibeo-as.com/
https://www.smartmicro.com/




3 Stand der Technik

Inhalt
3.1 Kartierung und Lokalisierung . . . . . . . .. ... 31
3.1.1 Kartierung . . . . . ..o 31
3.1.2 Lokalisierung . . . . . . .. ..o 37
3.2 Simultane Lokalisierung und Kartierung (SLAM) . . . . . . . 43
32,1 Frontend & Backend . . . . . . .. ... ... 44
3.2.2  Uberblick: Probabilistische Methoden . . . . . . . .. 45
3.2.3 Bewegungsmodelle fir SLAM . . . . . . . ... ... 47
3.2.4 Filterbasierte SLAM-Verfahren . . . . . . . . . . .. 48

3.2.5 Graphenreprasentation zum Lésen des SLAM-Problems 49

3.1 Kartierung und Lokalisierung

Die Themen der Kartenerstellung und der Lokalisierung sind in der Forschungs-
gemeinschaft und insbesondere im Bereich des autonomen Fahrens immer noch
eine herausfordernde und spannende Fragestellung. Im Folgenden werden daher die
Grundsatze von SLAM besprochen sowie aktuelle und vergangene Entwicklungen
anhand der Komponenten Kartierung, Lokalisierung und deren simultane Ausfithrung
beschrieben.

3.1.1 Kartierung

Obwohl intelligente Maschinen die Fahigkeit haben, viele Dinge effizienter zu tun
als der Mensch, haben sie noch immer Probleme bei der Szeneninterpretation.
Menschen koénnen intuitiv Situationen deutlich besser einschatzen und dariiber
hinaus (iberlebensnotwendige Entscheidungen in Echtzeit treffen. Hierzu gehoren
beispielsweise zur Vermeidung eines Unfalls das Anhalten des Fahrzeugs an der
richtigen Stelle und im richtigen Moment.

Als Teil des komplexen Entscheidungsprozesses eines autonomen Fahrzeugs unter-
stiitzen Informationen aus Karten speziell in kritischen Szenarien. Konventionelle
Landkarten, aber auch digitale Karten aus klassischen Navigationsgeraten, konnen fiir
eine robuste Fahrzeuglokalisierung und autonome Navigationsaufgaben jedoch nicht
verwendet werden. Diese Karten sind einfache und fiir den Menschen entwickelte
Navigationsanweisungen. Im heutigen digitalen Zeitalter werden daher neuartige
Karten benotigt, die gezielt fiir Maschinen und Roboter entwickelt und abgestimmt
sind.
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Abbildung 3.1: High Definition (HD)-Map von der Firma TomTom.

In den letzten Jahrzehnten wurde aus diesem Grund intensiv an Karten und deren
Verwendung geforscht, die speziell fiir mobile Roboter, autonome Fahrzeuge sowie
Fahrassistenzsystemen verwendet werden kénnen [Bauer et al., 2016, Bender et al.,
2014, Blochliger et al., 2018, Cummins und Newman, 2008, Douillard et al., 2010,
Fisher, 1990, Gran, 2019, Hornung et al., 2013, Huang und Mayer, 2017, llci und
Toth, 2020, Jang et al., 2018, Matthaei et al., 2014, 2015, Montemerlo und Thrun,
2006, Pathak et al., 2009, Poggenhans et al., 2018, Schindler, 2013, Seif und Hu,
2016, Thrun, 2001, 2002, 2003, TomTom, 2017, Trevor et al., 2014, Waymo Inc.,
2017].

Hierzu gehoren sogenannte digitale High Density (HD)-Karten, die insbesondere
fir autonome Fahrzeuge sehr prazise und detaillierte Informationen liefern kdnnen.
Neben der exakten Geometrie aller Fahrspuren, Fahrspurmarkierungen und vertika-
len Landmarken beinhalten HD-Karten oftmals mehrere Datenschichten, die neben
Sensor-spezifischen Informationen auch Zusatzinformationen zu Verkehr, Befahr-
barkeit der StraBe, Geschwindigkeitsvorgaben und auch topologische Informationen
bereitstellen. Eine Beispielvisualisierung einer HD-Karte von der Firma TomTom?! ist
in Abbildung 3.1 dargestellt.

Die Erstellung von HD-Karten erfordert Messfahrten mit hochpraziser Sensorik und
die Fusion von mehreren Datenquellen zu einer konsistenten Kartenreprasentation. In
aufwendigen Nachbearbeitungsschritten werden die aufgenommenen Daten aufberei-
tet, registriert und Informationen abstrahiert sowie in einem Weltkoordinatensystem
referenziert. Dartber hinaus ist flr die Kartenerstellung eine exakte Lokalisierung
im globalen Raum notwendig. Kartenanbieter verwenden daher, neben hochprazisen
LiDAR-Sensoren und Kamerasystemen zur Kartierung der Umgebung, differentielles
GNSS oder Marker, deren exakte Position bekannt ist. Diese liefern bereits bis in
den Sub-Zentimeterbereich genaue Positionsinformationen in globalen Koordinaten.
Um dariiber hinaus kleine Positionsfehler zu korrigieren, wird in der Nachbearbeitung
oftmals ein sogenanntes Smoothing durchgefiihrt. Weitere Informationen hierzu sind
in Unterabschnitt 3.2.2 zu finden.

"https://www.tomtom.com/products/hd-map/
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Die Erstellung einer HD-Karte gilt im Allgemeinen als sehr zeit- und ressourcenauf-
wendig, was sich in hohen Kosten widerspiegelt. Das Angebot von Kartenanbietern ist
somit aktuell groBtenteils auf Karten von dicht besiedelten Regionen und Autobahnen
begrenzt. Auf Baustellen, in landlichen oder unterentwickelten Gebieten ist daher
oftmals gar kein oder kein aktuelles Kartenmaterial verfligbar. Dariiber hinaus kénnen
Karten von verschiedenen Herstellern sehr unterschiedlich sein, was u. a. an dem
verwendeten Fahrzeug, den Sensoren, der Umgebung bzw. dem Einsatzort sowie
dem Verwendungszweck liegen kann.

Um diese Herausforderungen heute und in der Zukunft zu meistern, miissen autonome
Fahrzeuge die Umgebung mit Sensoren wahrnehmen und intelligent interpretieren,
um Unsicherheiten bei der Lokalisierung fiir eine sichere Navigation zu iiberbriicken.
Insbesondere eine Kombination aus Merkmalskarten und topologischen Karten bieten
die benétigte Skalierbarkeit.

Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick iiber eine Reihe von Kartentypen, die in der
vergangenen und gegenwartigen Forschung zu SLAM-Verfahren verwendet werden.
Grundsatzlich wird zwischen metrischen und topologischen Karten unterschieden.
Metrische Karten beschreiben die geometrischen Eigenschaften der Umgebung, wobei
topologische Karten die Verbundenheit einzelner Orte reprasentieren [Thrun, 2003].

3.1.1.1 Belegtheitsgitterkarten

Belegtheitsgitterkarten (engl. Occupancy Grid Maps (OGM)), lassen sich sehr einfach
aus Entfernungsmessdaten von z. B. Sonar- oder LiDAR-Sensoren erstellen und eignen
sich besonders fiir Umgebungen mit einer dichten und gleichmaBigen Struktur, wie
sie beispielsweise in Innenrdumen oder auch auf Autobahnen vorkommen.

In den 1980er Jahren waren Sonar-Sensoren fiir SLAM-Systeme sehr beliebt, da sie
einfach verfiigbar und kostenglinstig waren. Zudem wurde fiir die Datenverarbeitung
nicht viel Rechenleistung benétigt. Occupancy Grid Maps (OGM) waren daher eine
gangige Kartenreprasentation der Umwelt und wurden neben der Lokalisierung auch
zur Navigation in realen Szenarien und Wettbewerben eingesetzt [Kammel et al.,
2009, Montemerlo et al., 2008, Moravec und Elfes, 1985, Thrun, 2006, Urmson
et al., 2009a, Wille et al., 2010].

Bei dieser Kartendarstellung wird die Umgebung in sogenannte metrische diskrete
Zellen m; € N | N = {1,2,3,...} unterteilt, die eine bestimmte Flache der Umge-
bung abdecken. Jeder Zelle m; ist ein Wert zugeordnet, der die Wahrscheinlichkeit
p(m; | Yok, Tox) angibt, ob die Zelle m; von einem Hindernis besetzt ist, diese
frei ist oder ob die Zelle noch nicht beobachtet wurde [Bresenham, 1965, Murphy,
1998]. Dabei werden alle bisherigen Sensorbeobachtungen ., und Roboterposen
xo., berlicksichtigt. Unbeobachtete Zellen werden Ublicherweise mit dem Wert von
0.5 initialisiert.

Die Abbildung 3.2 zeigt die Verwendung einer Belegtheitsgitterkarte als Umgebungs-
reprasentation, die mittels zweidimensionalen LiDAR-Messungen erstellt worden ist.
Der blaue Punkt reprasentiert die Position des Sensors. Die roten Linien stellen den

Kooperative Lokalisierung und Kartierung in unstrukturierter Umgebung 33



Stand der Technik

34

-1.0

| | |
o o o
£y (@)] [0

Hinderniswahrscheinlichkeit

1
©
N

-0.0

Abbildung 3.2:

Darstellung einer Belegtheitsgitterkarte auf Basis von 2D Entfernungsmessungen
eines LiDAR-Sensors. Die Graustufen geben die Hinderniswahrscheinlichkeit pro Zelle
an. Schwarze Bereiche reprasentieren Hindernisse, weiBe Bereiche Freiraum und
graue Bereiche wurden noch nicht beobachtet.

Lichtstrahl eines LiDAR-Sensors dar. Trifft ein Lichtstrahl auf ein Hindernis (roter
Kreis), so ist die Entfernung zu diesem Punkt bekannt. Schwarze Zellen sind in
diesem Beispiel als Hindernis (Hinderniswahrscheinlichkeit ist eins) und weiBe Zellen
(Hinderniswahrscheinlichkeit ist null) als Freiraum dargestellt. Graue Zellen hingegen
entsprechen Zellen, iiber die noch keine Informationen (unbeobachtet) vorhanden
sind. Dies kann zum einen an der Strahlendichte, an Verdeckungen oder an der
Sensorreichweite liegen. Aufgrund ihrer einfachen Struktur werden OGM auch fir
die Bewegungsplanung und Hindernisvermeidung eingesetzt [Doherty et al., 2016,
Fassbender et al., 2016, Jaspers, 2021, Jaspers et al., 2017b, Tanzmeister et al.,
2014, Urmson et al., 2009b].

Dariiber hinaus gibt es auch dreidimensionale OGM Reprasentationen, die aus
3D-Punktwolken von beispielsweise LiDAR-Sensoren, Stereokameras oder RGB-D
Kameras erzeugt werden. Hierzu gehoren sogenannte Voxelreprasentationen.

Ein Voxelgrid beinhaltet Voxel, die einen Korper (Volumen) in einem dreidimen-
sionalen Raum beschreiben. Um die Datenstruktur zu komprimieren, wird nach
Hornung et al. [2013] eine sogenannte Baumstruktur erzeugt. Jeder Knoten dieser
Datenstruktur reprasentiert ein bestimmtes Volumen und kann dabei bis zu acht
weitere Unterteilungen (Kinder) besitzen. Ein Knoten wird jedoch nur dann erweitert
und weiter unterteilt, wenn in seinem Volumen eine Messung liegt. Bereiche mit
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Abbildung 3.3:
3D Voxel-Reprasentation einer Punktwolke aufgenommen im Zwischengeschoss der
U-Bahn am Marienplatz Miinchen.

vielen Messungen kénnen somit deutlich detaillierter abgebildet werden und Bereiche
ohne Messung belegen keinen zusatzlichen Speicher.

Die in Abbildung 3.3 gezeigte dreidimensionale OGM ist ein sogenanntes Voxel-
grid, das aus tber 90.000 LiDAR-Messungen erstellt wurde. Jeder sichtbare Wiirfel
(0.5 cm?) reprasentiert dabei einen Knoten. Die Baumstruktur enthalt 20.000 Knoten,
was im Vergleich zu den urspriinglichen 90.000 Distanzmessungen eines LiDAR-
Sensors eine erhebliche Reduzierung darstellt. Mit Voxelreprasentationen kénnen
auch tberhdngende Strukturen abgebildet werden, was mit zweidimensionalen OGM
nicht moglich ist.

Ein Hybrid stellt die 2.5D OGM dar, die es erméglicht neben der Wahrscheinlichkeit
iber die Belegtheit einer Gridzelle weitere Parameter wie beispielsweise Farb- oder
Hoéheninformation in zusatzlichen Schichten zu speichern [Badue et al., 2019, Fox
et al., 1999, Jaspers, 2021, Jaspers et al., 2017b, Kammel et al., 2009].

3.1.1.2 Merkmalskarten (Landmarkenkarten)

Merkmalskarten enthalten extrahierte und aussagekraftige Merkmale der Umgebung
[Burger et al., 2019a, Fisher, 1990, Jaspers et al., 2017a]. Merkmalskarten eignen sich
besonders gut fiir Bereiche, die deutlich erkennbare und unterscheidbare Merkmale
enthalten. So wird die Karte M durch eine Menge von n Merkmalen M = {I,}=¢
beschrieben. I, ist der Zustandsvektor eines Merkmales, der beispielsweise die Pi-
xelposition u, v fir Bildmerkmale oder die 3D-Position mit z,y, z eines Objekts
beinhaltet.

Im Allgemeinen lasst sich zwischen drei verschiedenen Arten von Merkmalen bzw.
Landmarken unterscheiden, auf die im Folgenden naher eingegangen wird. Die
Merkmale hangen dabei stark von den Sensoren ab, mit denen sie beobachtet werden.
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Abbildung 3.4:
Direkte Gegeniiberstellung der drei Landmarken-Typen: Richtungsmerkmal (ID=0),
Distanzlandmarke (ID=1) und die Positionslandmarke (ID=2).

Es wird zwischen Richtungsmerkmalen, Distanzlandmarken und Positionslandmarken
unterschieden. In Abbildung 3.4 sind die verschiedenen Arten grafisch dargestellt.

Richtungsmerkmale sind typischerweise visuelle Merkmale, die aus Kamerabildern
extrahiert werden. In den letzten Jahren sind visuelle Merkmale fiir SLAM popular
geworden [Engel et al., 2014, Forster et al., 2014, 2017b, Gélvez-Lépez und Tardds,
2012, Gao et al., 2018, Milford und Wyeth, 2012, Mur-Artal et al., 2015, Se et al.,
2001, Siinderhauf et al., 2015, Zhou et al., 2014]. Bei diesem Messverfahren ist nur
die Richtung des Merkmals in Bezug auf das Kamera-Koordinatensystem bekannt
und nicht die Distanz. In der Computer Vision Literatur gibt es eine Vielzahl von
Detektoren und Deskriptoren, die stabile Merkmale aus Bildern extrahieren [Agrawal
et al., 2008, Bay et al., 2006, Lowe, 1999, Rosten und Drummond, 2005].

Distanzlandmarken werden auf Basis von Laufzeitmessungen erzeugt, die durch
sogenanntes Pseudoranging zu beispielsweise GPS-Satelliten ermittelt werden. Dar-
uber hinaus gibt es auch funkbasierte Verfahren wie WiFi oder Bluetooth, die liber
die Signalstéarke und Laufzeit die Distanz ermitteln [Amini et al., 2014, Biswas und
Veloso, 2010, Ferris et al., 2007, Parker und Valaee, 2006]. Um die Eigenposition tiber
Triangulation bestimmen zu kénnen, missen jedoch mindestens drei Satelliten oder
drei Basisstationen erreichbar sein. Zusatzlich ist eine genaue Uhr im GPS-Empféanger
notig, um die Laufzeit korrekt bestimmen zu kénnen. Ist dies nicht der Fall, wird ein
vierter Satellit bendtigt, um eine moglichst genaue Position bestimmen zu kénnen.

Positionslandmarken gehodren zu den stabilsten Landmarkentypen, da die relative
Position gut beobachtbar ist. Beispiele sind neben Kantenmerkmalen in LiDAR-
Punktwolken auch 3D-Objekte, die mittels Cluster-Verfahren oder Lernverfahren aus
der Punktwolke extrahiert werden kdnnen [Burger et al., 2018, Burger und Wuensche,
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2018, Naujoks et al., 2019a]. Aber auch visuelle Landmarken aus Stereokamerabildern
gehoren zu dieser Gruppe [Lemaire et al., 2007, Wu et al., 2008].

Landmarken, welche sich in der Bewegungsrichtung des Fahrzeugs befinden, stellen ei-
ne besondere Herausforderung dar. Dies liegt daran, dass die Positionsunsicherheit des
Fahrzeugs in der Langsrichtung hoher ist, jedoch liefern sie wertvolle Informationen
iber die eigene Orientierung.

Ist nur die Richtung oder Entfernung einer Landmarke beobachtbar, ist die Position
nicht sofort eindeutig und exakt bestimmbar. Das Gleiche gilt fiir Landmarken mit
einer hohen Positionsunsicherheit. Die Landmarken miissen dann lber die Zeit von
verschiedenen Positionen beobachtet werden, damit eine eindeutige Positionsbestim-
mung z. B. iiber Triangulation moglich ist. Das bedeutet auch, dass eine Landmarke
nicht automatisch in die Karte aufgenommen werden kann, wenn sie zum ersten Mal
beobachtet wird. Ein Algorithmus muss in diesen Fallen entscheiden, ob und wann
die Kartierung der Landmarke sinnvoll ist.

3.1.1.3 Topologische Karten

Topologische Karten bieten eine pragnante Darstellung der Welt, indem sie nur Infor-
mationen (iber relevante Orte und deren Beziehungen enthalten. Ein Musterbeispiel
sind beispielsweise die Linienplane eines U-Bahnnetzes. Alle Bahnhofe sind hier iiber
ein Streckennetz (Topologie) miteinander verbunden und der Fahrgast kann, ohne
die genauen Abstande zu kennen, zu jedem Bahnhof navigieren.

Auch in der mobilen Robotik und im Bereich des autonomen Fahrens werden topolo-
gische Karten vermehrt zur autonomen Navigation sowie zur Lokalisierung eingesetzt
[Blochliger et al., 2018, Cummins und Newman, 2008, Fassbender et al., 2016, 2015,
2014, Fraundorfer et al., 2007, Frese et al., 2005, Krajnik et al., 2014, Ort et al.,
2018]. Die Verwendung einer topologischen Karte stellt dabei eine robuste und effizi-
ente Kartenreprasentation speziell fiir groBflachige AuBenszenen in unstrukturierter
Umgebung dar, in der keine genauen Karteninformationen vorhanden sind, obgleich
die Anforderungen an die Wahrnehmung und Interpretation der aktuellen Umgebung
deutlich hoher sind.

3.1.2 Lokalisierung

Zur Zeit von Christoph Kolumbus, zum Ende des 15. Jahrhundert, wurde die
Himmelsnavigation gerade erst von den Portugiesen entwickelt. Zuvor navigierten
die meisten Seefahrer unter Verwendung des Koppelnavigationsprinzips. Bei der
Koppelnavigation findet der Seefahrer seine Position, indem er den Kurs und die
Entfernung misst, die er von einem bekannten Punkt aus zuriickgelegt hat.

Ausgehend von diesem bekannten Punkt, z. B. einem Hafen, misst er seinen Kurs
sowie die Entfernung von diesem Punkt auf einer Karte und sticht mit einer Nadel
in die Karte, um die neue Position zu markieren. Die Endposition eines jeden Tages
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ist der Ausgangspunkt fiir die Kurs- und Distanzmessung am nachsten Tag. Die
sogenannte Odometrie ist eine grundlegende Methode, die auch von autonomen
Fahrzeugen bei der Navigation verwendet wird. Die Lageschatzung erfolgt dabei
anhand Daten des Vortriebsystems. Legt das Fahrzeug langere Strecken zuriick,
wird jedoch die Unsicherheit tiber die eigene Position groBer. Vergleichbar ist diese
Situation, wenn sich ein Mensch mit geschlossenen Augen in einem Raum bewegt und
nur die Schritte gezahlt werden. Auch hier gilt: je weiter man geht, desto unsicherer
ist man (iber den aktuellen Standort. Man muss somit von Zeit zu Zeit die Augen
6ffnen, um das eigene Verstandnis lber den Standort zu korrigieren. Im Allgemeinen
gilt, dass Odometrie-basierte Losungen ausreichende Genauigkeit fiir kurze Strecken
liefern. Bei groBeren Distanzen erhéht sich jedoch die Unsicherheit, und die Position
muss mit Messungen (externe Information) von z. B. Landmarken korrigiert werden.
Dieser Prozess wird als Lokalisierung bezeichnet.

Die heutzutage gangigste und am weitesten verbreitete Moglichkeit der Lokalisierung
ist mittels eines GNSS. In vielen Einsatzorten kann jedoch nicht auf GNSS oder
Karten zur Lokalisierung zuriickgegriffen werden. Neben der gezielten Stérung von
Satellitensignalen gibt es sowohl in urbanen wie auch in unstrukturierten Gebieten
Abschattung und Multipfadeffekte, welche die GNSS-basierte Lokalisierung storen
[Henkel und Sperl, 2016, Mekik und Can, 2010]. Bis heute gelten Zentimeter-genaue
Lokalisierungssysteme mittels GNSS als nicht ausreichend robust oder sehr teuer.

3.1.2.1 Globale und lokale Lokalisierung

Bei der Lokalisierung lasst sich zwischen einem lokalen und globalen Lokalisierungs-
problem unterscheiden. Bei der globalen Lokalisierung existieren keine Vorkenntnisse
iber die Startposition. Die Startposition kann dabei (iberall in der Karte sein und
muss mithilfe der Karte sowie verfiigbaren Sensorinformationen erst ermittelt werden.
In der Regel kann eine Re-Lokalisierung nicht sofort durchgefiihrt werden, insbe-
sondere in Umgebungen mit vielen dhnlichen und sich wiederholenden Strukturen.
Diese Art von Problem wird auch als Kidnapped-Robot-Problem bezeichnet. Zur
Erreichung einer stabilen Anfangsposition miissen dazu oftmals mehrere Hypothesen
aufrechterhalten werden.

In heutigen Anwendungen fiir autonome Fahrzeuge tritt das Kidnapped-Robot-
Problem in der Regel nicht auf. Bei der lokalen Lokalisierung ist die anfangliche
Position anndhernd bekannt, z. B. durch ein GNSS. Odometriefehler werden wahrend
der Navigation kompensiert. Haufig ist die Pose bis zu einer kleinen Verschiebung
und einem kleinen Fehler bereits bekannt. Von einem Verlust der aktuellen Positi-
onsschatzung konnen sich solche Systeme normalerweise nur schwer erholen.

3.1.2.2 Ortsbestimmung
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Eine spezielle Variante zum Losen des Lokalisierungsproblems ist die sogenannte
Ortsbestimmung (engl. place recognition). Ortserkennung bedeutet, dass der Roboter
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Abbildung 3.5:

ICP-Scan-Matching Verfahren einer 2D-Punktmenge. Beim Scan-Matching wird die
Korrespondenz und Transformation zwischen den Eingangsmessungen (blaue Kreuze)
sowie den Referenzpunkten (rote Punkte) auf Basis der gefundenen Korrespondenzen
(graue Linien) bestimmt.

einen Ort aus einer bekannten Menge von Orten identifizieren muss. Im Folgenden
werden drei verschiedene Varianten vorgestellt, die sich neben der Methodik auch in
der Ausfiihrung zwischen Single-Frame und Multi-Frame unterscheiden.

Scan-Matching-Techniken werden haufig angewendet, wenn der Roboter mit
einem Laser-Entfernungsmesser ausgestattet ist [Holz und Behnke, 2010, Li et al.,
2012, Moosmann und Stiller, 2011, Segal et al., 2010, Takeuchi und Tsubouchi,
2006, Ulas und Temeltas, 2011, 2013]. Der Abgleich von LiDAR-Scans ist ein grund-
legender Bestandteil vieler Lokalisierungs- und Kartierungsalgorithmen. Die meisten
Scan-Matching-Algorithmen erfordern das Finden von Korrespondenzen zwischen
Merkmalen wie Punkten oder Linien. Beim Scan-Matching wird mittels eines Iterati-
ve Closest Point (ICP)-Verfahrens die Transformation zwischen zwei Punktwolken
bestimmt und ein FehlermaB berechnet [Segal et al., 2010]. In Abbildung 3.5 ist ein
Beispiel dargestellt.

Eine weitere bekannte Methode ist die Normal Distributions Transform (NDT).
Ahnlich zu OGM, wird das Umfeld in einem 2D-Raster unterteilt. Jeder Zelle wird
mit einer Normalverteilung modelliert, welche die lokale Messwahrscheinlichkeit
eines Punktes reprasentiert [Biber, 2003, Takeuchi und Tsubouchi, 2006, Ulas und
Temeltas, 2011, 2013]. Das Ergebnis der Normal Distributions Transform (NDT)
ist eine stiickweise kontinuierliche und differenzierbare Wahrscheinlichkeitsdichte.
Mithilfe des Newtonverfahrens kann die Transformation zwischen zwei LiDAR-Scans
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bestimmt werden. Der groBe Vorteil dabei ist, dass keine expliziten Korrespondenzen
hergestellt werden miissen.

Bei der Visuellen Ortsbestimmung wird das visuelle Erscheinungsbild der Umge-
bung mithilfe sogenannter Vokabelsitze (engl. Bag Of Words (BOW)) beschreiben
[Yang et al., 2007]. Bei BOW wird die Anzahl jedes Wortes gezahlt, das in einem
Dokument vorkommt. Somit Iasst sich beispielsweise tiber die Haufigkeit jedes Wortes
ein signifikanter Schlissel erstellen.

Bei Bag Of Visual Words (BOVW) hingegen werden aus Bildern sogenannte Schlis-
selpunkte (engl. keypoints) extrahiert, Deskriptoren der umgebenen Pixel bestimmt
und mit einem K-Means oder Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise (DBSCAN) Clusteringverfahren zusammengefasst [Agrawal et al., 2008, Bay
et al., 2006, Jain, 2010, Jaspers, 2021, Lowe, 1999, Rosten und Drummond, 2005].
Die Zentren der Cluster werden als sogenannte visuelle Worter gefiihrt und bilden die
Datenbank, die auch als Worterbuch oder visuelles Vokabular bezeichnet wird. Um
nun eine Ortsbestimmung durchzufiihren, werden Schliisselpunkte und Deskriptoren
der aktuellen Szene bestimmt und mithilfe der Datenbank abgeglichen, indem die
ahnlichsten Szenen anhand statistischer MaBe gefunden werden [Galvez-Lépez und
Tardds, 2012, Gao et al., 2018, Kim und Eustice, 2013].

Ein bekanntes Problem bei visuellen Lokalisierungsmethoden sind die sogenannten
Falsch-Positive. Diese treten dann auf, wenn zwei Orte sehr dhnlich aussehen, sich
diese aber tatsachlich an zwei verschiedenen Positionen befinden [Cummins und
Newman, 2008, Milford et al., 2015, Milford und Wyeth, 2012, Warren et al., 2014].
Besonders in vom Menschen erbauten Umgebungen, die sich oft dhnlich sind und
wiederholen, sind falsche Ortserkennungen sehr wahrscheinlich.

3.1.2.3 Filter-basierte (rekursive) Lokalisierung

40

Neben den klassischen Single-Frame Verfahren ist die rekursive Positionsschatzung
eine weit verbreitete Methode in der Robotik. Fiir das Losen der lokalen Lokalisierung
werden oftmals Kalman Filter (KF) verwendet [Barfoot, 2017, Chen, 2012, Martinelli
et al., 2007, Montemerlo et al., 2002, Roumeliotis und Bekey, 2000, Sola, 2013,
Thrun et al., 2004].

Fir die globale Lokalisierung eignen sich Partikel-Filter (PF) deutlich besser, da
es mit ihnen moglich ist, eine multimodale Verteilung zu approximieren [Aulinas
et al., 2008, Blanco et al., 2008, Burger et al., 2019a, Chen, 2012, Fairfield et al.,
2007, Montemerlo und Thrun, 2003, Montemerlo et al., 2003, Rormero et al., 2018,
Stachniss et al., 2005, 2016, Wu et al., 2008].

Eines der ersten Verfahren auf Basis einer Monte Carlo Lokalisierung (MCL) wurde
von Dellaert et al. [1999] fiir ein autonomes System vorgestellt. Bei der MCL wird die
Wabhrscheinlichkeitsdichte durch eine Menge von Stichproben (Partikel) bestimmt, die
zufallig gezogen werden. Um einen Roboter innerhalb einer Gridmap zu lokalisieren,
werden Distanzmessungen von Sonar- und Laserscannern verwendet.
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3.1.2.4 Monte Carlo Lokalisierung

Die Monte Carlo Lokalisierung (MCL) ist eine Partikel-Filter (PF) basierte Lokali-
sierungsmethode, um den Belief Giber die Fahrzeugposition x; zum Zeitpunkt & zu
bestimmen:

belns (wk) =D (mk | Y1k U0k—1, M) ) (31)

auf Basis der Messungen yi., den Aktionen ug.,_; und einer Karte M.

Mit der erweiterten Bayes'schen Filtergleichungen aus Unterabschnitt 2.5.2 kann die
posteriore Wahrscheinlichkeitsverteilung wie folgt rekursiv geschatzt werden:

belys (zx) = /p (k| Xk—1, up—1) belpr (xx—1) dxi_1, (3.2)
belar () =1 - p(y, | Tp, M) belps (x) . (3.3)
In Abbildung 3.6 sind die verschiedenen Filterschritte (Initialisierung, Pradiktion,

Update) grafisch dargestellt. Im Folgenden werden die einzelnen Schritte genauer
beschrieben:

Steuereingang
Ug—1

Initialisierung
"P

Initiale Partikelmenge {a\”, w\”}7?,

Messungen
Y

Pradiktion p (wg) | x,(fll,uk,1> <

\4
Update der Gewichte w® o p <Y,C | ms)’ M)

\ 4
Resampling

Abbildung 3.6: Darstellung der verschiedenen Verarbeitungsschritte eines PF.

Initialisierung Bei der Initialisierung wird eine Menge von Partikeln erzeugt
{w,(f),w,(f) 7. Liegt keine a-priori Information iiber die Verteilung vor, so wer-
den Stichproben Ublicherweise aus einer Gleichverteilung des Zustandsraums (Karte)
gezogen. Fiir den Fall, dass bereits eine erste Positionsschatzung vorliegt, wird oftmals
eine GauB-Verteilung verwendet, welche zusatzlich die Unsicherheit der gegebenen
anfanglichen Positionsschatzung berticksichtigt, um die Partikel zu streuen.

Pradiktion Im Pradiktionsschritt werden die Partikel anhand eines Bewegungsmo-
dells pradiziert, wobei die gegebenen Unsicherheiten durch einen additiven Rausch-
term berilicksichtigt werden, siehe Unterabschnitt 3.2.3. Die neuen Zustande der
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Partikel ergeben sich somit anhand der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit, siehe
Unterabschnitt 2.5.1.1.

Updateschritt Im Updateschritt wird die vorhergesagte Wahrscheinlichkeitsdich-
tefunktion (WDF) mit den aktuellen Messungen korrigiert. Im Innovationsschritt
werden die Messungen zur Bewertung der Partikelzustande und somit zur Berechnung
der Partikelgewichte herangezogen, sodass gilt:

w,(f) X p (yk | :I:,(f), M) : (3.4)

Eine typische Methode zur Aktualisierung des Partikelgewichts besteht darin, das
Gewicht aus dem vorherigen Zeitschritt mit der neuen Messwahrscheinlichkeit zu

multiplizieren: , , :
w? =w? p <Yk |z, M) : (3:5)

Die Wahl einer sinnvollen Messwahrscheinlichkeitsfunktion p (Y, | @y, M) ist dabei
der entscheidende Faktor fiir eine funktionierende MCL. Unter Beriicksichtigung der
verwendeten Sensoren und Karten sind dabei die verschiedensten Implementierungen
moglich, siehe [Adiprawita et al., 2011, Burger et al., 2019a, Floros et al., 2013, Fox
et al., 1999, Marchetti et al., 2007, Schiotka et al., 2017].

Resampling Um eine Degeneration des Filters zu vermeiden, wird ein sogenanntes
Resampling durchgefiihrt, sieche [Adiprawita et al., 2011, Burger et al., 20193,
Marchetti et al., 2007, Senlet und Elgammal, 2011]. Die Degeneration tritt auf,
wenn viele Partikel nur noch ein sehr geringes Gewicht besitzen. Daher werden
beim Resampling Partikel mit einer Wahrscheinlichkeit gezogen, die ihrem Gewicht
entsprechen. Das Resampling des Partikelfilters funktioniert nach dem survival of
the fittest-Prinzip, bei dem eine neue Generation an Partikeln anhand der starksten
Partikel der vorherigen Generation fiir den nachsten Zeitschritt erzeugt werden.

Um festzustellen, ob ein Resampling durchgefiihrt werden sollte, wird in der Regel
die effektive Anzahl der Partikel bestimmt:

Mepr = Y3, (w?)’, (3.6)

und mit einem Schwellwert 7, verglichen. Gilt n.rr < ny4,, so wird eine definierte
Anzahl von Partikeln aus der aktuellen Partikelmenge gezogen, die proportional zu
ihrem Gewicht sind.
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Zusammengefasst sind die Vorteile des PF Ansatzes:
= kann mit Nichtlinearitaten umgehen,
= kann mit nicht-gauBschen Verteilungen umgehen,
= groBtenteils parallelisierbar,
= einfach zu implementieren,

= konzentrieren sich im Gegensatz zu, Hidden Markov Model (HMM)-Filtern,
adaptiv auf wahrscheinlichere Regionen des Zustandsraums.

In den letzten Jahrzehnten hat das PF daher kontinuierlich groBe Aufmerksamkeit in
der Wissenschaft erhalten [Aulinas et al., 2008, Blanco et al., 2008, Carlone et al.,
2010, 2014b, Manz et al., 2011, Marchetti et al., 2007, Montemerlo und Thrun,
2003, Montemerlo et al., 2003, Nuss et al., 2018, Petrovskaya und Thrun, 2009,
Rormero et al., 2018, Sarkka, 2010, Stachniss et al., 2005, 2016, Steyer et al., 2018,
Vallivaara et al., 2010, Weikersdorfer und Conradt, 2012, Wu et al., 2008].

3.1.2.5 Rao-Blackwellized Monte Carlo Lokalisierung

Die von Murphy und Russell [2001] entwickelte Rao-Blackwellized Monte Carlo
Lokalisierung (RBMCL) ist eine Erweiterung der MCL. Die RBMCL verbindet die
Vorteile das EKF zur modellbasierten Pradiktion und die Moglichkeit des PF eine
multimodale Verteilung zu approximieren. Im Vergleich zur MCL werden die Parti-
kelpositionen mithilfe eines EKF pradiziert, wodurch die Partikelposition schon vor
dem Update verbessert und somit deren Varianz verringert wird. Jedes Partikel ist
somit nochmals ein eigenstandiger KF.

3.2 Simultane Lokalisierung und Kartierung (SLAM)

SLAM st seit iiber drei Jahrzehnten ein sehr aktives Forschungsthema im Bereich
der mobilen Robotik und des autonomen Fahrens [Alismail et al., 2014, Burger
et al., 2019b, Engel et al., 2014, Forster et al., 2017b, Gao et al., 2018, Guivant und
Nebot, 2001, Kerl et al., 2013, Kim et al., 2016b, Kiimmerle et al., 2010, Lemaire
et al., 2007, Makarenko et al., 2002, Montemerlo und Thrun, 2003, Montemerlo
et al., 2002, 2003, Moosmann und Stiller, 2011, Mur-Artal et al., 2015, Thrun
et al., 2005, Valencia und Andrade-Cetto, 2018, Wu et al., 2008]. SLAM-Verfahren
verbinden dabei oftmals Ideen und Techniken aus verschiedenen Forschungsbereichen:
von der Bayes'schen Wahrscheinlichkeitstheorie, dem Computersehen bis hin zu
Neurowissenschaften.

SLAM-Verfahren konnen dabei in mehrere Klassen unterteilt werden. Die Unter-
scheidung ist abhangig von verschiedenen Kriterien, z. B. der Art der Karte, der Art
der Sensoren sowie der Art der Methode, welche zum Lésen des SLAM-Problems
verwendet wird. Nachdem in den vorherigen Abschnitten Verfahren zur Lokalisierung
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und Kartierung vorgestellt worden sind, werden nun Konzepte fiir SLAM und die
dabei entstehenden Herausforderungen dargestellt.

3.2.1 Frontend & Backend

44

SLAM-Verfahren lassen sich nach Siinderhauf und Protzel [2012] in zwei Funktions-
blocke, das Frontend und das Backend, unterteilen. Das Frontend beinhaltet die
Verarbeitung der Sensordaten und fiihrt die Datenassoziation der Landmarken mit
der Karte durch. Zusatzlich hat das Frontend die Aufgabe, eine SchleifenschlieBung
zu erkennen. Der zweite Teil eines SLAM-Systems wird als Backend bezeichnet. Das
Backend hat die Aufgabe auf Basis der assoziierten Sensordaten die a-posteriori
Wahrscheinlichkeitsdichte zu bestimmen. Abbildung 3.7 veranschaulicht das Konzept
und den Informationsfluss.

_____________________________________________

______________________________________________

Eingangsdaten

Abbildung 3.7: Frontend & Backend eines SLAM-Frameworks.

In den Anfangen von SLAM dominierten filterbasierte Methoden wie das FastSLAM
Verfahren von Montemerlo et al. [2003]. Im letzten Jahrzehnt fand jedoch ein Wandel
in der SLAM-Community hin zur Verwendung von modernen Optimierungsverfahren
statt. Diese Ansatze modellieren das SLAM-Problem mithilfe einer Graphenstruktur
und bauen auf effizienten Algorithmen zur nichtlinearen Optimierung der kleinsten
Quadrate auf. Die rasante Entwicklung zu immer effizienteren Prozessoren beschleu-
nigen die Verbreitung zusatzlich, da selbst groBe SLAM-Probleme in nur wenigen
Sekunden auf Standard-Hardware gelost werden kénnen.

Je nach SLAM-Verfahren unterscheidet sich der Aufbau des Frontends und des
Backends. Bei Filter-basierten Verfahren wird die Karte und die Fahrzeugposition
durch einen rekursiven Schatzprozess im Backend bestimmt. Beim Graph-SLAM
sind Faktorgraphen eine mittlerweile weit verbreitete Methode zur Darstellung des
Optimierungsproblems [Kiimmerle et al., 2011]. Der Graph wird vom Frontend unter
Verwendung aller verfiigbaren Sensordaten und Datenassoziationsergebnisse erstellt
und anschlieBend an das Backend iibergeben. Das Backend wiederum extrahiert
Informationen und lést das im Graphen beschriebene Optimierungsproblem, mit dem
Ziel, eine Karte sowie die zuriickgelegte Trajektorie zu rekonstruieren.
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Abbildung 3.8:

Dynamisches Bayes'sche Netzwerk zur Reprasentation des SLAM-Problems. Die
grauen Knoten reprasentieren die Beobachtungen (Sensormessungen), wéahrend weiBe
Knoten unbeobachtete Zufallsvariablen darstellen, z. B. die Roboterposition und die
Landmarkenpositionen. Beim Online SLAM wird die aktuellste Position xj sowie
die Karte M gleichzeitig bestimmt, was hier durch die Umrandung mit einem
dunkelfarbigen Quadrat dargestellt ist.

3.2.2 Uberblick: Probabilistische Methoden

Das SLAM-Problem lasst sich mit Hilfe eines Dynamischen Bayes'schen Netzwerkes
darstellen. In Abbildung 3.8 ist eine Dynamisches Bayes'sche Netzwerk (DBN)-
Darstellung fiir das SLAM-Problem mit Landmarken fiir k Zeitschritte zu sehen
[Dean und Kanazawa, 1988, Loeliger, 2004, Thrun et al., 2005].

Zustande und Beobachtungen werden dabei als Knoten in einem Graphen repra-
sentiert. Kanten hingegen reprasentieren zeitliche und bedingte Abhangigkeiten
zwischen den Knoten. Dariiber hinaus werden Beobachtungen als graue Knoten und
unbeobachtete Zufallsvariablen als weiBe Knoten dargestellt, ahnlich einem HMM.

Bei SLAM kann zwischen verschiedenen probabilistischen Schatzverfahren unter-
schieden werden. Alle Varianten haben gemeinsam, dass neben der Fahrzeugposition
oder der vergangenen Trajektorie die Karte gleichzeitig geschatzt wird.

Im Folgenden werden diese Notationen verwendet:
» Menge an Fahrzeugposen X i = {x;, } 5,
= Menge an Landmarkenmessungen Y i = {y, } 5 |,
» Menge an Odometriemessungen U i = {up_1}5 ,,

mit Index k, wobei K die vollstandige Menge aller Posen, Messungen und Aktionen
kennzeichnet.
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Full SLAM beschreibt den Prozess, bei dem die vollstindige Karte M und die
komplette Sequenz an Fahrzeugpositionen X i gleichzeitig geschatzt werden. Diese
Art, das SLAM-Problem zu lésen, gilt als sehr ressourcenaufwendig und wird daher
auch als Offline-SLAM bezeichnet und primar fiir die Kartenerstellung verwendet. Die
a-posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilung unter Berlicksichtigung aller Messungen
Y . und Aktion U ist wie folgt definiert und graphisch in Abbildung 3.9 als
Dynamisches Bayes'sche Netzwerk (DBN) dargestellt:

Beim Online SLAM hingegen wird nur die aktuellste Fahrzeugposition x; und die
Karte M bestimmt:

bel (.’Bk, M) =P (.’Bk, M | Yk, kal) , (38)

unter Beriicksichtigung der Messungen Y, und den Aktionen Uj_;. Der Index k
kennzeichnet die dynamische Menge an Zustanden und Messungen, welche zu jedem
Zeitschritt k um eins erweitert werden.

Das Online-SLAM wird im Allgemein auch als Filterung bezeichnet, wahrend
Full-SLAM (offline) auch als Glattung (engl. smoothing) bezeichnet wird.

() (2) ©

Zustand

Messung

Karte

Abbildung 3.9:
Ein Dynamisches Bayes'sche Netzwerk (DBN) zur Darstellung eines Full SLAM
Problems.

Aktuelle graphenbasierte Hybrid SLAM-Verfahren verbinden die Vorziige von
Online-SLAM und Full-SLAM. Sie stellen einen Hybriden-Ansatz dar und sind in
der Lage, die aktuellste Position und gleichzeitig alle vergangenen Position bis zum
aktuellen Zeitschritt & zu schatzen, sodass:

bel (Xk, M) =Pp (.’Bk, M ’ Yk, kal) . (39)
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Zur Vollstandigkeit wird an dieser Stelle erwahnt, dass im Allgemeinen bei SLAM-
Methoden die Umgebung als statisch angesehen wird. Autonome Fahrzeuge bewegen
sich jedoch oft in dynamischer Umgebung und es kann somit nicht davon ausgegangen
werden, dass erkannte Merkmale oder Landmarken zu einem statischen Objekt
gehoren. Es miissen weitere Methoden wie ein Klassifizierungsverfahren oder auch
filter-basierte Verfahren integriert werden, die aktiv dynamische Objekte aus der
Menge von moglichen Merkmalen ausschlieBen. Dynamic SLAM ist dabei eine
Erweiterung und beschreibt den SLAM-Prozess fiir dynamische Umgebungen [Xiang
et al., 2015].

3.2.3 Bewegungsmodelle fiir SLAM

Die Fahrzeugposen X i und die Karte M sind nicht a-priori bekannt. Sie mis-
sen anhand der gegebenen Sensorinformationen geschatzt werden. Hierzu gehoren
beispielsweise Odometrieinformationen, welche die Bewegung zwischen einzelnen
Posen beschreibt. Unter dem Begriff Odometrie sind nicht nur im klassischen Sinn
Informationen gemeint, die von einfachen Rad-Enkodern geliefert werden, sondern
auch Beschleunigungs- und Drehratenmessungen aus Inertialsensorik, oder Odome-
trieinformationen von komplexeren Ansatzen wie die der visuellen Odometrie oder
Scan-Matching Verfahren [Bosse und Zlot, 2009, Holz und Behnke, 2010, Li et al.,
2012, Lu und Milios, 1997b, Moosmann und Stiller, 2011, Pathak et al., 2009,
Pomerleau et al., 2013, Ulas und Temeltas, 2011, Zhang und Singh, 2015].

Bei der visuellen Odometrie wird aus einer Abfolge von Bildern die relative Bewegung
berechnet [Brubaker et al., 2016, Censi und Scaramuzza, 2014, Fraundorfer und
Scaramuzza, 2012, Gao et al., 2018]. Beim Scan-Matching hingegen wird die Transfor-
mation (Bewegung) zwischen zwei Punktwolken, z. B. mithilfe eines ICP-Verfahrens,
bestimmt.

Vektor u;_; ist somit sehr stark vom Aufbau und dem tatsachlich verwendeten
Sensorsystem abhangig. Neben einer im lokalen Koordinatensystem gemessenen
Translation und Rotation u;_1 = (Az, Ay, Az, Ap, Ab, A¢)T, was beispielsweise
durch ein Scan-Matching Verfahren bestimmt wird, misst eine Inertial Measurement

N &
Unit (IMU) Beschleunigungen und Drehraten, sodass uy_1 = (:’t,gj,é,gb,&,w) .

Dariiber hinaus liefert ein einfacher Rad-Enkoder die gezahlten Raddurchlaufe u,_; =
(cleft,cm-ght)T oder die Vorwartsgeschwindigkeit und Drehrate u;,_, = (vm,w)T
Aber auch Geschwindigkeit und Lenkwinkelanderungen aus Steuergeraten kénnen

\T
verwendet werden u;_; = (vx, \I/) .

Die Beziehung zwischen zwei aufeinander folgenden Posen und der jeweiligen Odome-
triemessung wird normalerweise durch ein nichtlineares Bewegungsmodell beschrie-
ben:

Tipp1 = f (T, Up—1) + Vi1, (3.10)
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was dem Modell des nichtlinearen Zustandsiibergangs aus Unterabschnitt 2.5.4
entspricht mit v;_1; ~ N (0, Qx_1) mit

xpr1 ~ N(f (Tr, we—1) , Q1) (3.11)

Je nach Fahrzeugkonstruktion konnen verschiedene Bewegungsmodelle verwendet
werden [Bar-Shalom et al., 2002, Shimkin, 2009]. Ein oft verwendetes Modell in
der mobilen Robotik ist das Constant Turn Rate and Velocity model (CTRV) von
Schubert et al. [2008]. Fiir den Zustandsvektor und Steuereingang gilt ) =

(x,y,w)T und uy_, = (v,w)T:

T =f (Tr, up_1) (3.12)
ot (sin (V-1 + w1 At) — sin (Y1)
% (cos (Yr—1) — cos (Yp—1 + wp_1AL)) [ wr—1 #0
—z; + wp_1 AL
Vg1 €o8 (g_1) At
Ug—1 sin (Yr_q) At andernfalls.,
0

3.2.4 Filterbasierte SLAM-Verfahren
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Eines der ersten Filter-basierten SLAM-Verfahren wurde von Smith et al. [1988]
vorgestellt. Mithilfe eines EKF wurde aus verrauschten Sensormessungen die Fahrzeug-
position und die Karte gleichzeitig bestimmt. Im Allgemeinen fordert der EKF-SLAM-
Ansatz eine Linearisierung der Roboter- und Sensormodelle unter Annahme von
GauB'schem Rauschen. Diese vereinfachte Annahme kann jedoch problematisch sein,
z. B. wenn die Verteilungen nicht unimodal ist oder groBe Unsicherheiten und starke
Nichtlinearitaten beteiligt sind [Guivant und Nebot, 2001].

Die Datenassoziation fiir EKF-SLAM wird (blicherweise mit der Maximum-Likelihood-
Methode gelost. Jede Messung wird dabei einer Landmark I zugeordnet, die bei-
spielsweise die kleinste Distanz aufweist und somit im Vergleich zu allen anderen die
Likelihood-Funktion maximiert. Was im Falle einer von einem Parameter ¢ abhangigen
Wabhrscheinlichkeitsfunktion wie folgt definiert ist: L: © — [0;1], ¢+~ p (L |9),
gegeben der Landmarke I und dem mdglichen Parameterraum ©. Ist die Wahrschein-
lichkeit einer Assoziation jedoch zu gering, wird die Messung als neue Landmarke
betrachtet.

Dariiber hinaus hat das EKF keinen Mechanismus, um die Unsicherheit der Da-
tenassoziationen nativ zu berlicksichtigen. Daher divergiert das Filter, wenn eine
groBe Anzahl von Messungen den falschen Zustanden (Landmarken) zugeordnet wird.
Ein weiteres bekanntes Problem von EKF-SLAM ist der Berechnungsaufwand, der
insbesondere bei einer groBen und immer weiter steigenden Anzahl von Landmarken
auftritt.

Kooperative Lokalisierung und Kartierung in unstrukturierter Umgebung



Simultane Lokalisierung und Kartierung (SLAM)

Darauf folgend wurde der alternative Ansatz FastSLAM von Montemerlo et al. [2002]
vorgestellt, der eine Echtzeit-Implementierung des SLAM-Problems aus Bayes'scher
Sicht beschreibt. Die entwickelte Methode unterteilt, im Vergleich zum vorherigen
EKF Ansatz, SLAM in ein Lokalisierungs- und ein Mapping-Problem. Die Idee
dahinter ist, dass durch die Annahme von bekannten Posen das Mapping keine
Herausforderung mehr darstellt. Die Position wird durch einen PF geschatzt, wobei
jedes Partikel fiir jede Landmarke ein unabhangiges EKF besitzt und jedes Partikel
eine mogliche Fahrzeugpose und die dazugehorigen Landmarken reprasentiert.

Die Pradiktion der Partikelposition erfolgt klassisch wie beim PF durch ein Bewe-
gungsmodell, wahrend im Updateschritt zur Bestimmung des Partikelgewichtes die
Wahrscheinlichkeit tiber alle Messungen zu den Landmarken sowie deren Messunsi-
cherheit berticksichtigt wird, siehe Unterabschnitt 2.5.6.

FastSLAM 2.0 von Montemerlo et al. [2003] ist eine Erweiterung, wobei die Posen
unter Berlicksichtigung der Eigenbewegung und den Messungen gesampelt werden.
Dies hat zur Folge, dass weniger Partikel bendtigt und ein robusteres und genaueres
Ergebnis erzielt werden kann.

3.2.5 Graphenreprasentation zum Losen des SLAM-Problems

Beim graphenbasierten SLAM wird das SLAM-Problem durch eine graphische Dar-
stellung modelliert und ausgedriickt [Dean und Kanazawa, 1988, Kaess et al., 2012,
Kimmerle et al., 2011, Thrun und Montemerlo, 2006].

Levinson et al. [2008] erstellt beispielsweise eine hochauflésende Umgebungskarte
in stadtischer Umgebung und verwendet dabei GNSS-, IMU-, Rad-Odometer- und
LiDAR als Eingangsdaten. Mittels Graph-SLAM wird eine global, hochgenaue und
konsistente Karte liber mehrere Kartierungslaufe erstellt. Der LiDAR-Sensor erfasst
dabei Entfernungsdaten und Reflexionsstarken der Bodenflache. Infolgedessen werden
bewegliche Objekte, wie statische und dynamische Fahrzeuge, herausgefiltert. Die
erstellte Karte besteht daher nur aus 3D-Infrarotbildern der Bodenreflektivitat.
Fahrbahnmarkierungen sind dabei besonders markante Merkmale, da sie ein viel
hoheres Reflexionsvermogen als die StraBenbelage besitzen.

Die globale Lokalisierung in der zuvor erstellten Karte erfolgt jedoch mittels MCL, bei
der das Partikelgewicht abhangig ist von der Ubereinstimmung der wahrgenommenen
und gespeicherten Gridzellenreflektivitat.

3.2.5.1 Faktorgraphen

Faktorgraphen sind ungerichtete Graphen, die zwei Arten von Knoten enthalten:
einen fiir Variablen und einen fiir die Beziehungen (Faktoren) zwischen den Variablen.
Sie wurden als ein allgemeines Werkzeug zur Faktorisierung groBer Funktionen von
Dean und Kanazawa [1988] entwickelt und kdnnen ebenfalls auf probabilistische
Probleme wie SLAM angewandt werden.
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Abbildung 3.10:

Ein HMM eines Full SLAM-Problems mit Landmarkenmessungen dargestellt als
Faktorgraph. Die blauen und griinen Knoten reprasentieren unbekannte Fahrzeug-
und Landmarkenpositionen, wahrend probabilistische Beziehungen zwischen ihnen
durch schwarze Knoten dargestellt werden. Schwarze Knoten entsprechen Aktionen
uy, und Landmarkenbeobachtungen vy, .

In Abbildung 3.10 ist die Faktorgraphenreprasentation fiir das Landmarken-SLAM
Problem dargestellt. Farbige Knoten reprasentieren die unbekannten Variablen (Ro-
boterzustande, Landmarkenpositionen oder Kartenzustand im Allgemeinen), wahrend

die schwarzen Knoten die bedingten Wahrscheinlichkeiten (Beziehungen) zwischen
ihnen abbilden.

Das gemeinsame Wahrscheinlichkeitsmodell des Landmarken-SLAM-Problems ist
nach Siinderhauf [2012] wie folgt definiert:

p( Xk, M |Ug,Yk)=p(zo) [[p(zk | i1, wr) [[ p <lj \ mkyyk:l) , (3.13)
i Lk

mit Prior p (), Landmarkenmodell p (ll | Tk, Yy, ) mit I-ter Landmarke I; die zur
Messung vy, gehort und die Karte M bildet, wobei [ € 1,..., L Landmarken.

Im Folgenden wird nun das SLAM-Problem als Optimierungsproblem der kleinsten
Quadrate formuliert und exemplarisch fiir ein landmarkenbasiertes SLAM-Verfahren
mithilfe einer Faktorgraphendarstellung gelést [Choudhary et al., 2015]. Die nichtli-
neare Optimierung von Bayes'schen Netzwerken, verkorpert durch Faktorgraphen, ist
eine allgemeine Technik, um die Maximum-A-Posteriori-Schatzung fiir eine Menge
gegebener Beobachtungen zu finden.

3.2.5.2 Maximum-Likelihood SLAM
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Beim graphenbasierten Maximum-Likelihood SLAM wird die Schatzung der A-
posteriori-Wahrscheinlichkeit durch einen Graphen G = (V, E) beschrieben. Positio-
nen x1., und die Landmarken 1;.;, werden durch Knoten des Graphen v; € V | i € N
reprasentiert. Die Kanten E (engl. Edges) zwischen den Knoten beschreiben dabei
Messungen wie beispielsweise Odometrie- oder Landmarkenmessungen.
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In den meisten Fallen ist die Anzahl von Kanten groBer als die Anzahl an Knoten.
Durch Fehler im Messverfahren sind die Beziehungen zwischen den Knoten wider-
spriichlich. Das Ziel des Optimierungsschritts im graphbasierten SLAM besteht darin,
eine Konfiguration der Knoten zu finden, die die Konstellation aller Knoten auf Basis
der Beobachtungen maximal konsistent abbildet. Dies beinhaltet das Losen eines
Fehlerminimierungsproblems mit einer groBen Anzahl von Unbekannten.

In der Faktorgraphendarstellung der Wahrscheinlichkeitsverteilung p (X, M, U,Y)
werden Faktoren durch p (xg), p (2 | x—1, wr—1) und p (y,, | Tk, ;) reprasentiert.
Die Faktoren lassen sich auf Basis von sogenannten Fehlerfunktionen modellieren
und die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung kann wie folgt definiert werden:

P (X, .1\4-7 U, Y) X F(V) = Z e (Yij7 Vi, Vj)T Qije (Yiju Vi, Vj) s (314)
(z,5)eC

mit Fehlerfunktion e (y;;, vi,v;) = ¥ij — hij(vi, v;), welche die Differenz zwischen
der erhaltenen Messung y;; und der erwarteten Messung h;;(v;,v;) beschreibt
und die durch die Informationsmatrix €2;; gewichtet wird. Die Informationsmatrix
stellt beispielsweise die Unsicherheit des Messfehlers zwischen der Pose ¢ und der
Landmarke j dar und ist der Kehrwert der Messkovarianzmatrix.

Zur Vereinfachung der Schreibweise wird im Folgenden die Schreibweise der Fehler-
funktion vereinfacht:

def. def.
e(}’ij,Vz‘,Vj) = eij(vivvj) = eij(V)- (3-15)

Auf Basis der Messungen und Aktionen lasst sich dann die Maximum-A-Posteriori-
Schatzung durch die Maximierung der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung
p(X,M,U,Y ) bestimmen:

V* =argmaxp(X,M,U,Y ) = argmin (—log F(V)), (3.16)
v %

was zu einem nichtlinearen Problem der kleinsten Quadrate fihrt und mit einer nicht-
linearen Optimierungsmethode, wie dem Gauss-Newtown oder Levenberg-Marquardt
Algorithmus, gelost werden kann [Hu et al., 2013, Roweis, 1996].

Sofern ein Anfangszustand der Parameter bekannt ist, kann eine numerische Lésung
fur Gleichung (3.16) gefunden werden. Die Fehlerfunktion e;;(v) wird dabei durch
ihre Taylor-Erweiterung erster Ordnung um einen Anfangswert approximiert, siehe
Kimmerle et al. [2011]:

ez-j (,sz + A'Uij) :eij('b + A'U) (317)
’ieij + JijA’U, (318)
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mit Jakobi-Matrix J;; und e;; et €;j(0). Setzt man nun Gleichung (3.18) in die
Fehlerfunktion von F;; der Gleichung (3.14) ein, so erhalt man:

Ej ('lvi + A’U) :Bij(’i} + A’U)TQZ‘]‘GU‘(’E + A’U) (319)
E(Bij + JijA)TQZ‘j(BZ‘j + J”A) (320)
=e Qe +2e[ ;) Av+ Av' I35 Av (3.21)
\—,_/
Cij bij H;
=cij + 2b;;Av + Av H;jAv. (3.22)

Mit dieser lokalen Annédherung lasst sich Gleichung (3.14) umschreiben zu:

F(v+Av)= Y F;(v+Av) (3.23)
(i,4)eC
(t,5)eC

=c+2b"Av + AvT HAw. (3.25)

Die quadratische Form aus Gleichung (3.25) erhalt man durch das Ersetzen von
c=Y¢jb=>Yb; und H =3 H;; aus Gleichung (3.24).

Die Gleichung kann minimiert werden durch das Losen des folgenden Systems:
HAv* = —b, (3.26)

mit Informationsmatrix H. Die Losung ergibt sich durch Addition der Inkremente
Av* zur Anfangsschatzung:
=0+ Av". (3.27)

Der GauB-Newton-Algorithmus fiihrt die Linearisierung in Gleichung (3.25), die
Losung in Gleichung (3.26) und den Aktualisierungsschritt in Gleichung (3.27)
kontinuierlich aus. In jedem Schritt wird die vorherige Losung als Linearisierungspunkt
und als Anfangsschatzung verwendet, bis ein vorgegebenes Abbruchkriterium erfillt
ist.

Im Vergleich zum GauB-Newton Verfahren erweitert das Levenberg-Marquardt Ver-
fahren die Gleichung (3.26) um einen Dampfungsfaktor A\, um einen direkten Einfluss
auf das Konvergenzverhalten zu haben:

(H + AI)Av* = —b. (3.28)

Die Idee hinter dem LM-Algorithmus ist, den Dampfungsfaktor dynamisch zu steuern,
um somit die Schrittweite im Falle von nicht-linearen Oberflachen besser anzupassen.
Bei jeder Iteration wird der Fehler der neuen Konfiguration Gberwacht. Wenn der
neue Fehler niedriger ist als der vorherige Fehler, wird \ fiir die nachste Iteration
verringert. Andernfalls wird die Lésung riickgangig gemacht und A wird erhoht.
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Weitere Informationen und eine Herleitung sind in Hu et al. [2013], Kiimmerle et al.
[2011], Roweis [1996] gegeben.

Die beiden genannte Verfahren sind allgemeine Ansatze zur Minimierung einer
multivariaten Funktion. Es wird angenommen, dass der Parameterraum euklidisch ist.
Dies ist jedoch fiir verschiedene Probleme wie SLAM oder den Biindelausgleichung
nicht moglich. Um mit Zustandsvariablen umzugehen, die sich tber den nicht-
euklidischen Raum erstrecken, ist ein gangiger Ansatz, die Inkremente Aw in einem
anderen Raum als dem der Parameter v auszudriicken. Hierzu wird die Fehlerfunktion
mit einem nichtlinearen Operator B wie folgt beschrieben:

v = v B Av], (3.29)

wobei die Inkremente Awv die Stérungen um @ sind [Kimmerle et al., 2011].

In dieser Arbeit entspricht der Box-Operator B den in Unterabschnitt 2.1.3 einge-
fihrtem Bewegungskompensationsoperator. Die Fahrzeugpose besteht dabei aus
einem Translationsvektor (euklidischer Raum) und einer nichtlinearen Rotation, die
sich tiber eine nicht-euklidische Rotationsgruppe SO(2) aufspannt. Es gilt:

vBAv Y 2o Azt (3.30)

Die neue Fehlerfunktion lasst sich dann wie folgt definieren:
€ij (AZDZ, Aa:]) de:f-(iij (Iﬁ D A%) (331)
=~€;; + JijAm, (332)

wobei @& (iber den urspriinglichen lber-parametrisierten Zustandsraum aufgespannt
ist. Die Jakobi-Matrix J;; ergibt sich dann wie folgt:

_ Oey(xz H Ax)

iy O0Ax

(3.33)

Axz=0

Zur Losung des nichtlinearen SLAM-Problems wird das General Graph Optimization
(g20) Framework von Kiimmerle et al. [2011] verwendet. g2o ist eine Open-Source-
Software zur Optimierung graphbasierter nichtlinearer Fehlerfunktionen. g2o wurde
so konzipiert, dass es leicht auf eine Vielzahl von Problemen erweiterbar ist. Es
erlaubt die einfache Definition unterschiedlicher Radume fiir die Inkremente und die
Zustandsvariablen und unterstiitzt damit transparent beliebige Parametrisierungen
innerhalb desselben Problems. Unabhangig von der Wahl der Parametrisierung bleibt
die Struktur der Hessischen H im Allgemeinen erhalten [Kiimmerle et al., 2011].
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4.1 Einleitung

Ohne die Fahigkeit, die unmittelbare Umgebung zu erfassen, hatten autonome Fahr-
zeuge nicht die Moglichkeit zu wissen, wo sie abbiegen sollen, wann ein Spurwechsel
moglich ist und wann die Bremse betatigt werden sollte. Autonome Fahrzeuge miissen
alle Hindernisse und bewegte Objekte innerhalb ihrer Umgebung erkennen, um in
Sekundenbruchteilen lebensrettende Entscheidungen treffen zu kdnnen. Messdaten
von Wahrnehmungssensoren wie beispielsweise Kameras, Radar-, Ultraschall- und
LiDAR-Sensoren liefern hierfiir die maBgeblichen Eingangsdaten. Die Umgebungs-
wahrnehmung ist somit eine entscheidende Schliisselkomponente fiir intelligente
Fahrzeuge.

Ein Umgebungsmodell ist eine virtuelle und abstrakte Modellierung der statischen
und dynamischen Umgebung, das auf Basis von Sensordaten und Modellvorwissen
erstellt wird. Die statische Umgebung beinhaltet beispielsweise Beschreibungen zu
befahrbaren Freiflachen, zu Hindernissen, die umfahren werden sollten und zu Land-
marken, die zur Lokalisierung verwendet werden konnen. Zu dynamischen Objekten
gehoren wiederum Verkehrsteilnehmer wie beispielsweise Fahrzeuge, Personen, aber
auch Tiere, die sich mit einer Geschwindigkeit groBer Null bewegen.

Um zwischen statischer und dynamischer Umgebung zu unterscheiden, miissen die
Zustande aller Objekte und Merkmale erfasst, liber die Zeit geschatzt und inter-
pretiert werden. Die Schwierigkeit liegt hier u. a. in der exakten Bestimmung der
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Abbildung 4.1:

Darstellung des objektbasierten Umgebungsmodells fiir eine Verkehrsszene. Farbige
Punktwolken beschreiben einzelne vertikale Objektinstanzen. Instanzen mit einer
Bounding-Box stellen andere Verkehrsteilnehmer dar, wobei der Pfeil die Richtung
und Geschwindigkeit (Lange des Pfeiles) darstellt.

Geschwindigkeit, Position und Klasse von Objekten unter Beriicksichtigung der Ein-
gangsdaten, die aus unterschiedlichen Zeitschritten und verschiedenen Blickwinkeln
aufgenommen wurden.

Im folgenden Abschnitt wird ein objektorientiertes Umgebungsmodell vorgestellt, bei
dem samtliche vertikale Hindernisse und Flachen als generalisierte Objekte dargestellt
werden. Landmarken und dynamische Objekte werden dabei mit einer Bounding-Box
sowie Freiflachen und Hindernisflachen durch konkave 2D-Polygone, die eine Hohe
als Parameter besitzen, reprasentiert. In Abbildung 4.1 ist das Umgebungsmodell
am Beispiel einer Verkehrsszene gezeigt.

Die generalisierte Reprasentation von Objekten in der Umgebung ermoglicht die
Einhaltung der in Unterabschnitt 1.2.2 genannten Randbedingungen und erlaubt die
Ubermittlung des Umgebungsmodells als Objektliste zwischen den Teilnehmern eines
Konvois.

Die Unterscheidung zwischen Hindernissen und befahrbarem Freiraum ist fiir autono-
me Fahrzeuge eine der grundlegenden Fahigkeiten in der Umgebungswahrnehmung.
Die Definition von einem Hindernis kann je nach Fahrzeug sehr unterschiedlich aus-
sehen. Im Allgemeinen sind Hindernisse Objekte oder Bereiche, die nicht befahrbar
sind oder Uberfahren werden diirfen, um sich und andere nicht zu gefahrden.

Eine robuste Freiraum- und Hinderniserkennung sind daher wichtige Voraussetzungen
fur autonome Fahrzeuge [Aeberhard, 2017, Cadena et al., 2015, Cheng et al., 2014,
Cordts et al., 2016, Girshick et al., 2016, Himmelsbach et al., 2009, Jaspers, 2021,
Kuang Chiu et al., 2020, Lai und Fox, 2010, Moosmann et al., 2009, Pillai und
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Leonard, 2015, Redmon und Farhadi, 2017, Ren et al., 2017, Salas-Moreno et al.,
2013, Steyer et al., 2018, Viola und Jones, 2001, Wang et al., 2007].

Da LiDAR-Messungen 3D-Koordinaten von Objekten liefern, haben sich insbesondere
LiDAR-Punktwolken als wichtige Datenquelle fiir die Wahrnehmung und Erfassung
von geometrischen Objekten in dreidimensionalen Szenen fiir autonome Fahrzeuge
erwiesen. Clustering ist dabei der grundlegende Schritt zur Extraktion von Objekten
aus 3D-Punktewolken.

Fir Verfahren, welche neuronale Netze verwenden, stellen unstrukturierte Gelande
eine besondere Herausforderung dar. Dies liegt u. a. daran, dass es noch keine
umfassenden Trainingsdatensatze gibt [Caesar et al., 2020, Cordts et al., 2016,
Geiger et al., 2013, Geyer et al., 2020, Huang et al., 2020, Lejeune et al., 2018,
Maddern et al., 2017, Milioto et al., 2019, Pham et al., 2020, Qi et al., 2017, Romera
et al., 2018, Wu et al., 2017a, Yu et al., 2020] und die Generalisierung deutlich
schwieriger fallt.

Im folgenden Abschnitt wird daher ein Uberblick iiber die verschiedenen Ansatze zur
Unterscheidung zwischen Hindernis und Freiraum sowie der Objekterkennung auf Ba-
sis von Punktwolken gegeben. Die Ansatze lassen sich anhand der Art, wie die Daten
gespeichert und verarbeitet werden, unterscheiden. In der Datenreprasentation fir
Punktwolken gibt es zwei grundlegende Arten: Raster und Rohdaten. Dariiber hinaus
lassen sich Raster nochmal in ihrer Dimension 3D (Mesh, Voxel), 2D (Gridmaps)
oder 2,5D (Gridmaps mit Zusatzinformationen) unterscheiden. Neben der metrischen
Darstellung der Gridzellen sind Winkeldarstellungen, wie beispielsweise die spharische
Projektion einer Punktwolke, beliebte Reprasentationen. In Unterabschnitt 3.1.1 wur-
den hierzu bereits die verschiedenen Arten von Kartenreprasentationen eingefiihrt.

Bereits seit der DARPA Urban Challenge sind Occupancy Grid Maps (OGM) eine
beliebte Wahl zur Unterscheidung von Freiraum und Bereichen, die umfahren werden
missen [Montemerlo et al., 2008, Urmson et al., 2009a]. 3D-Messungen werden in ein
2,5D-Belegungsraster projiziert und Zellen mit einem Hohenunterschied unter einem
vordefinierten Schwellenwert werden als Boden klassifiziert. Im Allgemeinen neigen
diese Ansitze nach Chen et al. [2014] zu einer Ubersegmentierung, insbesondere in
unstrukturierten Bereichen und Bereichen mit unterschiedlichen Steigungen.

Die von Himmelsbach et al. [2010] vorgestellte Methode verwendet im Vergleich
zu den quadratischen Gitterkarten eine Gitterkarte im Polarkoordinatensystem. Fiir
jeden Winkelbereich wird die Bodenebene mithilfe einer Linienfunktion approximiert.
Anhand des Abstands der Messungen und der Linien erfolgt die Klassifizierung
zwischen Bodenflache und Hindernis. Zusatzlich werden Gitterzellen mit dhnlichen
Hohen gruppiert. Die Polarkoordinatenreprasentation eignet sich besonders fiir 360°
Sensoren.

Chen et al. [2014] erweiterten den Ansatz durch die Verwendung einer eindimensio-
nalen GauBprozess-Regression. Der vorgeschlagene Ansatz teilt dabei das Bodenseg-
mentierungsproblem in viele einfache GP-Regressionsprobleme auf, die eine geringere
Komplexitat besitzen.
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Im Verfahren von Neuhaus et al. [2009] erfolgt die Unterscheidung zwischen befahr-
bar und nicht befahrbar ebenfalls in einer grid-basierten Datenstruktur. Zusatzlich
werden die als befahrbar klassifizierten Gridzellen auf die lokale Gelanderauigkeit
untersucht. Diese Zusatzinformation hilft der Pfadplanung zwischen unebenem oder
schlammigem Gebiet und einer ebenen StraBe zu wahlen, was mit einer rein bindren
Befahrbarkeitsinformation nicht moglich ware.

Um die Bodenflache zu approximieren, stellen Zhang et al. [2015] ein kostenbasiertes
Messmodell fiir 3D-LiDAR-Sensoren vor, das in ein Markov-Random-Field (MRF)
integriert ist. Das Verfahren liefert eine robuste und nicht-parametrische Schatzung
der Bodenhohe, wobei die Punktwolke in einem Polargrid reprasentiert wird. Das
Multi-Label-MRF beinhaltet dabei lokale Glattheits- und Neigungsannahmen, um
Hindernisse herauszufiltern, wahrend gleichzeitig scharfe Diskontinuitaten in der Bo-
denhohe zugelassen werden. Die Autoren beschreiben, dass mit dem Verfahren sowohl
mehrdeutige Situationen als auch Verdeckungen durch ndhere Objekte modelliert
werden konnen.

Die Autoren Sengupta und Sturgess [2015] verwenden hingegen ein hierarchisches und
robustes MRF, das in ein Octree eingebettet ist. Die Octree-Darstellung ermoglicht
ein dynamisches Update, eine hohe Datenkompression und die direkte Rekonstruktion
von Oberflachen. Neben dem Volumen von Objekten werden zudem Objektklassen
bestimmt.

Das Verfahren von Rieken et al. [2015] kombiniert die Datenreprasentation der
Punktwolke als spharische Projektion mit einem metrischen Grid, um raumliche
Fehlmessungen zu erkennen. Um die Bodenhohe zu bestimmen, wird eine Neigungs-
winkelschatzung sowie ein Bordsteinerkennungsmodul vorgestellt.

Die Grundannahme klassischer OGM ist eine stationare Umgebung. Um den dynami-
schen Zustand einer Gitterzelle zu reprasentieren und Bewegungen vorherzusagen,
sind insbesondere Partikelfilter-basierte Verfahren eine verbreitete Methode.

Danescu et al. [2010, 2011] stellen Verfahren vor, um den dynamischen Zustand
einer Gitterzelle mit einem Partikelfilter zu schatzen. Die Veroffentlichungen von
Negre et al. [2014] und Tanzmeister et al. [2014] erweitern das Verfahren und
beriicksichtigen nur den dynamischen Teil einer Gitterkarte mit Partikeln.

Nuss et al. [2015] fusionieren LiDAR- und Radar-Messungen in einer dynamischen
Gitterkarte unter strickter Trennung von bewegten und statischen Hindernissen.
Die Gesamtleistung wird durch die Beriicksichtigung der Dopplermessungen des
Radars und der direkten Integration der gemessenen Geschwindigkeit deutlich ver-
bessert. Zusammenfassend lasst sich sagen, dass bisherige Arbeiten zu dynamischen
Rasterkarten auf der Basis von Partikeln vielversprechende Ergebnisse zeigen.

Bei dem Verfahren von Nuss et al. [2018] wird der Zustand mehrerer Gitterzellen
als eine zufallige endliche Menge definiert, die es erlaubt, die Umgebung als ein
stochastisches, dynamisches System mit mehreren Hindernissen zu modellieren, das
von einem stochastischen Messsystem beobachtet wird. Die Filterung erfolgt mithilfe
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eines Probability Hypothesis Density (PHD) und Multi-Instance Bernoulli (MIB)
Ansatzes sowie der Anwendung eines Top-Down Verfahrens.

Steyer et al. [2018] kombinieren die Dempster-Shafer Methodik mit einem Low-
Level Partikelfilter-Tracking-Ansatz, um zwischen statischen, freien und dynamischen
Gridzellen sowie deren Kombination zu unterscheiden. Zusatzlich kénnen direkt
die Zellgeschwindigkeitsverteilungen bestimmt und die Bewegung von dynamischen
Gridzellen pradiziert werden. Die Hypothesen werden dabei durch eine angepasste
evidenzbasierte Filterung konsistent geschatzt und in einer dynamischen Rasterkarte
akkumuliert, sodass zwischen statischer und dynamischer Belegung unterschieden
werden kann.

Chen et al. [2020] stellen eine punktwolkenbasierte VoxelGrid-Methode fiir unstruk-
turierte Umgebungen vor. Mit einer GauB-Kernel-Funktion werden Kantenmerkmale
extrahiert, welche Hinweise auf Hindernisse geben. Im nachsten Schritt gruppiert
ein euklidischer Clustering-Algorithmus einzelne Hindernissinstanzen. Merkmale der
Hindernisse werden durch ein neuronales Netzwerk mithilfe der Levenberg-Marquardt-
Backpropagation (LM-BP) detektiert.

Das Tiefenbild-basierte Verfahren von Bogoslavskyi und Stachniss [2016] erzeugt tiber
die spharische Projektion der Punktwolke das Tiefenbild. Im ersten Schritt werden
Bodenpunkte durch eine Methode dhnlich wie bei Himmelsbach et al. [2010] entfernt.
Als Nachstes wird eine Breitensuche innerhalb des Tiefenbildes durchgefiihrt und zu-
sammenhingende Pixel unter Uberpriifung eines lokalen Winkelkonvexitatskriteriums
gruppiert.

Im Ansatz von Klasing et al. [2009] erfolgt die Segmentierung auf Basis der urspriing-
lichen Eingangsdaten eines LiDAR-Sensors unter Beriicksichtigung der Diodenanord-
nung des Sensors. Nachbarschaftsbeziehungen lassen sich so leicht bestimmen und
zusammengehorige 3D-Messungen werden unter Beriicksichtigung des euklidischen
Abstandes und mithilfe eines Winkelkriteriums bestimmt.

Unter Verwendung einer Graphenreprasentation der Punktwolke verfolgt die Methode
von Moosmann et al. [2009] das gleiche Prinzip. Horizontale Nachbarschaftsbe-
ziehungen des Gridgraphen werden unter Berlicksichtigung der kontinuierlichen
Sensorrotation der Laserdioden und vertikalen Beziehungen unter Beriicksichtigung
des Elevationswinkel bestimmt. Ein generisches lokales Konvexitatskriterium ent-
scheidet (iber zusammenhangende Nachbarschaftsbeziehungen. Um Hindernis- und
Bodenpunkte zu unterscheiden, werden die z-Werte der Normalenvektoren in einem
histogrammbasierten Ansatz untersucht.

4.2 Verfahren zur Hindernis- und Freiraumerkennung

Im Folgenden wird das Verfahren fiir die Hindernis- und Freiraumbestimmung,
mit dem eine robuste und effiziente Segmentierung der Punktwolken durchgefiihrt
werden kann, beschrieben. Das Verfahren kann gleichermaBen in unstrukturierten
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oder stadtischen Gebieten eingesetzt werden und ist auf alle mechanisch rotierenden
LiDAR-Sensoren anwendbar.

4.2.1 Intrinsisches Sensormuster des Velodyne HDL-64

60

Y-Achse in Meter

32 3
X-Achse in Meter

Abbildung 4.2:

Intrinsisches Sensormuster aus der Vogelperspektive: Visualisierung des Velodyne
HDL-64 LiDAR-Sensormusters S mit 56 virtuellen Messungen (blaue Punkte) auf eine
virtuelle Bodenebene. Zur besseren Darstellung ist die x-Achse logarithmisch skaliert.
Die blaue Linie zeigt die vertikalen Nachbarschaftsbeziehungen mit aufsteigendem
Elevationswinkel (entlang der X-Achse) an, wobei nur Laserstrahlen mit einem
negativen Elevationswinkel auf die Bodenebene treffen.

Der in dieser Arbeit verwendete Velodyne HDL-64 LiDAR-Sensor ist ein rotierender
Sensor mit 64 Laserdioden. Projiziert man alle Laserstrahlen auf eine virtuelle
Bodenflache, so entsteht ein einzigartiges Sensormuster. Das Sensormuster entsteht
durch einen unterschiedlichen Azimut und Hohenwinkel der Laserdioden und ist in
Abbildung 4.2 dargestellt. Die Messungen sind in Blau und die direkte vertikale
Nachbarschaftsbeziehung zwischen den Dioden mit aufsteigendem Hoéhenwinkel
(—24.8° bis 2°) entlang der X-Achse mit einer blauen Linie gekennzeichnet.

Durch die Rotation um die Sensorachse und die unterschiedlichen Hohenwinkel
der Dioden erzeugt jeder Strahl einen idealen Kreis mit einem festen Radius auf
einer idealen Bodenflache. In Abbildung 4.3a ist exemplarisch eine stark vereinfachte
Punktwolke eines mechanisch rotierenden LiDAR-Sensors in kartesischen Koordinaten
dargestellt.

Der Betrieb von mechanisch rotierenden LiDAR-Sensoren mit 600 Umdrehungen pro
Minute, was 10 Hz entspricht, hat sich fiir mobile Systeme als ideale Frequenz be-
wahrt. Die Auswahl der Rotationsgeschwindigkeit ist dabei ein Kompromiss zwischen
Aktualitat der Daten und Abtastdichte. Bei reinen Kartierungsfahrten wird oftmals
eine langsamere Rotation gewahlt, um die Umgebung dichter abzutasten (héhere
horizontale Auflésung).
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(a) ldealisiertes Modell (b) VergroBerter Ausschnitt
Abbildung 4.3:

Idealisierte und vereinfachte Punktwolkendarstellung eines rotierenden mechanischen
Sensors im kartesischen Koordinatensystem in einer flachen Welt. Durch die Rotation
des Sensors um seine eigene Achse entstehen charakteristische Ringe. Jeder Kreisring,
siehe Abbildung 4.3a, ist dabei einer Laserdiode zuzuordnen. Jeder Ring besteht
dabei aus einer Reihe von Messungen. Die in Abbildung 4.3a vergroBert dargestellten
Punktmessungen sind in Abbildung 4.3b als einfache 3D Punkte dargestellt.

Jede Laserdiode sendet pro Umdrehung ca. fimax = |taca/Ate| | fimax € No = 2083
Impulse aus, mit ¢,cq = 100 ms fiir die Dauer einer Umdrehung und At¢ = 0.048 ms

als die Zeit zwischen zwei aufeinander folgenden Lichtimpulsen. Die horizontale
Winkelauflésung ay, = 3825 = 0.1753122° berechnet sich dann aus dem horizontalen

Sichtbereich sowie der Anzahl von Impulsen pro Diode.

Rechnerisch wird pro Umdrehung eine Punktwolke mit ca. 130.000 3D-Punkten
erzeugt. Die Anzahl an Messungen ist jedoch im Durchschnitt deutlich geringer, da
einige ausgesendete Laserimpulse ihren Weg nicht zuriick zur Empfangseinheit des
Sensors finden.

Der Dateneinzug erfolgt iber die Netzwerkschnittstelle. Der Sensor liefert innerhalb
einer Umdrehung ca. 348 User Datagram Protocol (UDP)-Datenpakete. Pro UDP-
Datenpaket werden neben Distanzmessungen auch Informationen liber die intrinsische
Kalibrierung der Dioden sowie Daten iiber den Sensorzustand iibermittelt. Jedes dieser
Pakete enthalt sechs aufeinander folgende Sensormuster S,,, wobei jedes Sensormuster
des Velodyne HDL-64 LiDAR-Sensors aus jeweils 64 Entfernungsmessungen und 64
Intensitatsmessungen besteht.

4.2.2 Punktwolkenreprasentation mittels Mesh-Graph

Die Grundidee des entwickelten Ansatzes ist, einen idealisierten Mesh-Graphen auf
Basis des Sensormusters zu erstellen, der die zeitliche und rdumliche Zusammen-
gehorigkeit der Entfernungsmessungen modelliert. Die idealisierte Projektion des
Sensormusters auf eine flache Ebene bildet die Basis des Modells. Ubertragt man
die Punktwolkendarstellung aus Abbildung 4.3b auf eine Mesh-Graphen Darstellung,
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(a) Idealisiertes Modell (b) Verformtes Modell
Abbildung 4.4:

In Abbildung 4.4a ist die idealisierte Projektion eines Teilstiicks des Mesh-Graphen
auf eine flache Ebene im kartesischen Koordinatensystem dargestellt. Blaue Knoten
und Kanten entsprechen dem idealisierten Modell. Die Indizes u, v der Graph-Knoten
sind exemplarisch fiir 3 Knoten gezeigt. In Abbildung 4.4b wird der Mesh-Graphen
durch ein Hindernis verformt. Die Kanten-Beziehungen zwischen den Knoten und die
Knotenpositionen sind stark verandert. Graph-Knoten im gelben und roten Bereich
zeigen eine starke Abweichung zum idealisierten Modell an.

so werden die 3D-Messungen (blaue Punkte) durch Graph-Knoten ersetzt, siehe
Abbildung 4.4a.

Der Aufbau des Mesh-Graphen ist dabei durch die intrinsische Diodenanordnung und
Rotationsgeschwindigkeit des Sensors vorgegeben. Die horizontalen und vertikalen
Linien (Kanten) zwischen den Knoten beschreiben die Beziehung zwischen den
Messungen. So ergibt sich entlang der Kreisringe eine zeitliche und tber den Radius
der einzelnen Ringe eine statische raumliche Abhangigkeit. Die Graph-Kanten des
idealisierten Modells aus Abbildung 4.4a sind sehr gleichmaBig aufgebaut. Anhand
der Kantenbeziehungen kann das Graphen-Modell konstruiert werden.

Durch Objekte und Hindernisse in der realen Welt kommt es nach Burger und
Wuensche [2018] zu Verformungen des Graphen und somit zu einer Verletzung der
Modellannahmen. In Abbildung 4.4b ist die Verformung des Mesh-Graphen durch
ein Objekt exemplarisch dargestellt. Graph-Knoten, die zu stark vom idealisierten
Mesh-Graphen abweichen, kénnen auf Basis der erkannten Abweichung als Hindernis
klassifiziert werden. Dabei werden nicht nur die Positionen der Knoten, sondern
insbesondere auch die Kantenbeziehungen zu allen Nachbarn beriicksichtigt.

Der Mesh-Graph G besteht aus einer Menge von Knoten (engl. Vertices) V und
Kanten (engl. Edges) E und ist wie folgt definiert:

G = (V,E), (4.1)

Der Mesh-Graph hat eine GréBe von ums, = 64 | v € {1,...,64} Zeilen und
Umax = 2084 | v € {1,...,2084} Spalten. Die vertikale und horizontale Anzahl an
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Abbildung 4.5:

Mesh-Graphen Darstellung der vertikalen und horizontalen Kanten. Hindernisse,
wie beispielsweise ein Fahrzeug (rechts unten im Bild), verformen die Struktur des
Graphen. Zur verbesserten Darstellung sind Zeilen und Spalten des Mesh-Graphen
mit verschiedenen Farben gekennzeichnet.

Knoten des Mesh-Graphen ist durch die Anzahl von Laserdioden und die Anzahl von
Messungen pro Diode und Sensorrotation vorgegeben, sieche Unterabschnitt 4.2.1.

Zur Vereinfachung der Notation wird zusatzlich zwischen horizontalen und vertikalen
Kanten E = {E" E'} unterschieden. Jede Eingangsmessung ist dabei genau einmal
in der Menge aller Knoten enthalten und kann eindeutig durch die Indizes u,v
zugeordnet werden.

In Abbildung 4.5 ist ein Ausschnitt des Mesh-Graphen am Beispiel einer Verkehrs-
szene gezeigt. Die farbigen horizontalen und vertikalen Linien reprasentieren die
Kantenbeziehungen zwischen den Knoten. Die unterschiedlichen Kantenlangen und
Verformungen des Mesh-Graphen durch Objekte sind sehr gut zu erkennen.

Der Aufbau des Mesh-Graphen ist dem eines Polargrids sehr ahnlich. Im Allgemeinen
erfolgt die Einordnung von unstrukturierten 3D-Messungen von tiefen-gebenden
Sensoren in 2D-Reprasentationen, wie beispielsweise bei Polargrids und Tiefenbil-
dern, anhand des Azimut- und Elevationswinkels. Durch Diskretisierungsfehler, die
insbesondere bei rotierenden LiDAR-Sensoren auftreten, werden falschlicherweise
verschiedene Messungen derselben Pixelzelle zugeteilt. Eine inertiale Korrektur der
Punktwolke auf Basis der Eigenbewegung wirkt sich zusatzlich negativ auf das Ergeb-
nis aus, da sich durch die Neuberechnung der euklidischen Position jeder Messung
die Nachbarschaften der urspriinglichen Messungen andern.

Die Berechnung der Indizes u, v erfolgt in dieser Arbeit jedoch anhand des Sensor-
musters und nicht z. B. durch die Bestimmung der Polarkoordinaten jeder Messung.
Zusatzlich sind die Abstande (Kanten) zwischen den Graph-Knoten variabel und nicht
durch die Datenstruktur vorgegeben, wie das beim Tiefenbild und Polargrid der Fall
ist. Es kommt somit beim Erstellen der Datenstruktur zu keinem Diskretisierungsfehler
und die Punktwolken bleiben in ihrer urspriinglichen Form erhalten.
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Das im Folgenden vorgestellte Verfahren macht sich das Vorwissen liber die Kantenbe-
ziehungen zu Nutze, um Abweichungen zu detektieren. Im Vergleich zu Grid-basierten
Ansitzen erméglicht die Mesh-Graphen Reprasentation die Uberpriifung und die
Klassifizierung jedes einzelnen Punktes. Die Klassifizierung jeder einzelnen Messung
erfolgt dabei durch den Vergleich der Modellannahme mit den echten Messungen.

Visualisiert man genau ein Sensormuster in einer Zylinderprojektion, wie in Abbil-
dung 4.6 dargestellt, so ergibt sich keine einheitliche gerade vertikale Linie, sondern
eine charakteristische Abfolge. Diese statische Verschiebung der Dioden innerhalb
des Sensormusters wird zur Erstellung des Graphen und bei der punktweisen Seg-
mentierung als Vorwissen berlicksichtigt.
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Abbildung 4.6:

Zylinderprojektion eines Sensormusters S,,—1, das die Winkelverschiebung der einzel-
nen Dioden darstellt. Zur besseren Darstellung sind die Messungen pro Sensormuster
durch eine Linie mit aufsteigendem Elevationswinkel verbunden.

Im Folgenden wird nun die Berechnung der statischen Winkelverschiebung pro
Sensormuster beschrieben. Als Nullpunkt und Referenzpunkt wird die Diode (u = 1),
welche den kleinsten Elevationswinkel besitzt, gewahlt. Der Index u ist direkt abhangig
vom Elevationswinkel der Diode und gibt den vertikalen Index des korrespondierenden
Knoten an. Die Referenzdiode des ersten Sensormusters S,_; erzeugt den ersten
Knoten im Graphen mit den Indizes u = 1 A v = 1. Die Referenzdiode des zweiten
Sensormusters S,_» hat entsprechend die Indizes u = 1 A v = 2.

Um den Index v zu bestimmen, wird die statische Winkelverschiebung aller Dioden zur
Referenzdiode auf Basis der Azimutdifferenz berechnet. Diese statische Verschiebung
(Offset) ist nur einmal pro Sensor zu bestimmen. Andert sich die Diodenanordnung,
muss der Offset ebenfalls neu bestimmt werden.

Der Azimutoffset jeder Diode ¢ € {2,3,4,5,...,64} zur Referenzdiode mit u = 1
lasst sich wie folgt bestimmen:

AW, =Wy — ;. (4.2)
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Der horizontale Offset vfreet €rgibt sich, indem der Azimutoffset durch die horizontale
Winkelauflésung dividiert wird:

Voffset — [A%/ah—l . (43)

Der horizontale Index v lasst sich dann mithilfe folgender Berechnung fiir jede Diode
des Sensormusters S, in Abhangigkeit des statischen und horizontalen Offsets vyftset
und des vertikalen Indexes u bestimmen:

U Uoffset € {07 umax}
v — U+ 2Umax — Uoffset  Voffset ~> Umax (4 4)
U + Umax + Voffset Voffset < 0

U + Uoffeet else

Die in Abbildung 4.7 dargestellte vollstandige Zylinderprojektion der Sensormuster
einer Rotation bildet somit die Grundlage des Mesh-Graphen. Die akkumulierte
Menge aller Sensormuster pro Rotation wird dabei als eine Zeitreihe betrachtet,
welche die kontinuierliche Messung aller Dioden beschreibt.

Die horizontalen Graph-Kanten E" sind abhingig von der kontinuierlichen Drehung
des Sensors und bilden die direkte zeitliche Nachbarschaft zwischen zwei Messungen
der gleichen Diode:

E" = {(vuvvi,vwﬂ) li={1,... ,vmax_l}}. (4.5)
Die vertikalen Kanten konnen dann wie folgt definiert werden:

E" = {(Vu,m ) Vu,vz)

oy — va| =1} (4.6)

Aus Effizienzgriinden erfolgt die Erstellung der Graphenstruktur einmal zu Beginn
der Programmlaufzeit. Die Reihenfolge der Distanzmessungen ist deterministisch
und so kénnen die Indizes fiir jede Messung einmal bestimmt und in einer Lookup-
Tabelle gespeichert werden. Dies ermoglicht die Konstruktion und das Fiillen des
Mesh-Graphen innerhalb von 1 ms, da Knoten und Kanten nur noch aktualisiert
werden mussen.

Jeder Graph-Knoten besitzt neben den raumlichen und zeitlichen Beziehungen
zu den Nachbarn auch Attribute wie die Entfernungsmessung r, die anhand der
Sensorkalibrierung berechneten kartesischen Koordinaten x, v, z sowie ein Label [:

v=A{x,y,zmrl},veV. (4.7)

Das Label [ ordnet jedem Knoten eine Klasse zu, die folgende Werte annehmen
konnen: Freiraum, Hindernis, Rauschen, Kante oder Ungiiltig.
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Abbildung 4.7:
Zylinderprojektion des Mesh-Graphen unter Berlicksichtigung des intrinsischen Sen-
sormusters S, | v € {1,...,2084} fir die Dauer einer vollstandigen Rotation von
360°.

4.2.3 Mehrstufiger Segmentierprozess

In diesem Abschnitt wird das mehrstufige Verfahren zur Echtzeit-Segmentierung
auf der Basis des zuvor beschriebenen Mesh-Graphen vorgestellt. Um die Abwei-
chungen zu erkennen wird nun im Folgenden die Bestimmung des Modells auf Basis
einer Modellfunktion beschrieben und anschlieBend der vollstandige Prozess genau
erlautert.

4.2.3.1 Modellfunktion
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Um Abweichungen des Sensormusters festzustellen, wird eine Modellfunktion auf
Basis des idealisierten Sensormusters bestimmt. In Abbildung 4.8 ist das idealisierte
Sensormuster (iber den vertikalen Graphen-Index u aufgetragen.

Der Index u ordnet mit aufsteigendem Hohenwinkel die Graph-Knoten eines Sen-
sormusters an. Die griinen Punkte reprasentieren die Hohenmessungen pro Diode
und Sensormuster. Die blauen Punkte reprasentieren die Distanzmessungen des
idealisierten Sensormusters und entsprechen der geometrischen 2D-Darstellung, die
bereits in Abbildung 4.2 gezeigt wurde.

Im flachen Weltmodell liegen alle Messungen auf der Hohe Normal-Null (lila Linie)
und die Distanzmessungen pro Diode entsprechen dem Verlauf einer Funktion
hoherer Ordnung, dargestellt in Orange. Diese Funktion, im folgenden Modellfunktion
genannt, kann durch ein Polynom achten Grades f(7) = Z?:o a;77 approximiert
werden. Zur Bestimmung der Koeffizienten a; wurde ein GauB-Newton-Verfahren
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Abbildung 4.8:

Die Abbildung zeigt die Modellfunktion f (Orange) des idealen Sensormusters. Die
blauen und griinen Punkte reprasentieren die aus dem Modell bestimmte Distanz-
messung 7 sowie Hohenmessung z auf der Y-Achse und die vertikale Spalte des
Graphen mit fortlaufendem Index u auf der X-Achse.

nach der Methode der kleinsten Quadrate verwendet. Die Koeffizienten des in dieser
Arbeit verwendeten Sensors sind in Tabelle 4.1 aufgelistet.

Tabelle 4.1:

Koeffizienten der Modellfunktion f(r,) eines Velodyne HDL-64 LiDAR-Sensor.
ag = 5.60519¢ — 11  ay = —1.05775e — 08 ag = 8.20012e — 07
as = —3.34620e — 05 a4 = 7.65166e — 04  ag = —9.46870e — 03
as = 5.94245¢ — 02 a; = —3.52446e — 02 ap = 5.12710

Befinden sich vertikale Objekte im Sichtbereich des Sensormusters, kommt es zu
Abweichungen bei den Graph-Knoten Distanzen r zur Modellfunktion f sowie bei
den Hohen z zur Hohe Normal-Null. In Abbildung 4.9 sind die Veranderungen des
Sensormusters zum Modell dargestellt. Dariiber hinaus ist nicht fiir jede Diode eine
glltige Messung vorhanden.

Um die Abweichung zur Modellfunktion zu berechnen, wird eine Kostenfunktion
verwendet, die den quadratischen Fehler der echten Distanzmessungen 7, an den
Stutzpunkten u der idealisierten Modellfunktion f (7,) bestimmt:

bE= Z:l PAGHE (4.8)

Im idealisierten Modell treten keine Verformungen auf und die Kosten sind £ = 0.

In der geometrischen zweidimensionalen Darstellung in Abbildung 4.10 ist das
idealisierte Sensormuster in Blau mit dem der echten Messungen in Grau gegeniiber-
gestellt. Als Hindernis klassifizierte Graph-Knoten sind in Rot eingefarbt. An den
Graph-Kantenbeziehungen sind die Abweichungen zwischen den Sensormustern zu
erkennen.
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Approximation des Sensormodels mit einem Polynom 8-ten Grades 3
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Abbildung 4.9:

Die Abbildung zeigt die Veranderung der Graph-Knoten durch ein Hindernis im
Sichtbereich des Sensormusters. Die Graph-Knoten des Sensormusters, in Blau und
Grin dargestellt, entsprechen nicht mehr der Modellfunktionen (orangefarbenes
Polygon). Ungiiltige bzw. fehlende Messungen sind als schwarze Punkte dargestellt.

Y-Achse in Meter

32 33
X-Achse in Meter

Abbildung 4.10:

Vergleich des idealisierten Sensormusters im flachen Weltmodell (blau) mit einem
Sensormuster, bei dem sich ein vertikales Objekt im Sichtbereich befindet (grau). Als
Hindernis klassifizierte Graph-Knoten sind in Rot eingefarbt unter Beriicksichtigung
der grauen Kantenbeziehungen, die stark vom Modell abweichen.
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Eingangspunktwolke, zu der alle Graph-Knoten das Label Freiraum (schwarze Farbe)
besitzen.

Die Klassifizierung anhand des Funktionsvergleiches ist trotz Verteilung auf acht
CPU-Kerne rechenintensiv. Die durchschnittliche Laufzeit liegt bei ca. 30 ms, was
bereits 1/3 der moglichen Zykluszeit des SLAM-Verfahrens entspricht.

Um die Prozesslaufzeit weiter zu reduzieren, wurden auf Basis der Kostenfunktion E
und der idealisierten Modellfunktion f Heuristiken abgeleitet, welche die Laufzeit
der Segmentierung auf /6 reduzieren und insbesondere das Gesamtergebnis in
unstrukturierter Umgebung deutlich verbessern konnten.

Der Klassifizierungsprozess lasst sich in drei Schritte unterteilen:

1. Identifizierung von Schlisselknoten, die mit hoher Wahrscheinlichkeit zu einem
Hindernis gehoren.

2. Agglomeratives hierarchisches Clusteringverfahren, das unter Beriicksichtigung
der Schlisselknoten Hinderniscluster identifiziert.

3. Verfeinerung durch erweiterten Modellvergleich.

In jedem einzelnen Schritt des Verfahrens wird iterativ und kontinuierlich die Modell-
vorstellung tberprift und bei Abweichung der Graph-Knoten als Hindernis klassifiziert.
Iterativ bedeutet, dass die Ergebnisse auf den vorherigen Schritten aufbauen und so
kontinuierlich das Ergebnis verbessert wird. Zu Beginn des Verfahrens besitzen alle
Graph-Knoten das Label Freiraum und sind als schwarze 3D-Punkte in Abbildung 4.11
dargestellt.

Um die Segmentierungsaufgabe zu I6sen, wird jede vertikale Spalte v des Mesh-
Graphen separat betrachtet und mit dem idealisierten Modell verglichen. Die Ausfiih-
rung erfolgt dabei spaltenweise, was eine parallele Bearbeitung ermoglicht. Zur Verein-

fachung der Schreibweise werden die vertikalen Knoten im Folgenden vy, vs, ..., Vg
nur noch tber ihren vertikalen Index u € U | U = {1,...,64} beschrieben, sodass
e, = (Vu,Vu+1) | EY = {el, c. ,663}.
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Abbildung 4.12:
Schliisselknoten (in Rot) liefern wichtige Stitzpunkte bei der Klassifizierung.

4.2.3.2 Schliisselknoten

Im ersten Durchlauf wird eine Menge an Schliisselknoten K identifiziert, die sehr
stark die Annahme der flachen Welt verletzen. Dies ist gegeben, sofern die Distanz r
eines Graph-Knoten v, kleiner ist als die eines Knoten v,,. Bezogen auf die Modell-
funktion aus Gleichung (4.8) bedeutet dies, dass die Reihenfolge sowie die Anordnung
tber die Distanzmessung r der Graph-Knoten mit aufsteigendem Elevationswinkel
gegeniiber der Modellvorstellung verletzt ist.

Das Kriterium wird fiir jede vertikale Kante (v, v,1) Uberprift:

Hinderni w > T
oy = indernis T Tutl (4.9)
0 else.

Ist die Bedingung erfiillt, so wird der Knoten v, zur Menge von Schliisselknoten
hinzugefigt v,.1 € K. In Abbildung 4.12 ist das Ergebnis dargestellt, wobei die
Schliisselknoten zur Gruppe der Hindernisknoten gehoren.

Durch die paarweise Klassifizierung werden nicht alle Knoten gleichermaBen beriick-
sichtigt und das Ergebnis ist speziell bei vertikalen Objekten noch nicht zufrieden-
stellend. Im zweiten Schritt wird eine multimodale Verteilung der Graph-Knoten fiir
jede vertikale Spalte bestimmt um Gruppen von Knoten zu identifizieren, die einem
Hindernis entsprechen.

4.2.3.3 Agglomeratives hierarchisches Clustering
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Um alle weiteren Knoten auf Basis der Schliisselknoten zu klassifizieren, wurde ein
fur die Anwendung optimiertes agglomeratives hierarchisches Clustering entwickelt.
Agglomerativ bedeutet, dass jeder Knoten in einem eigenen Cluster beginnt und Paare
von Clustern zusammengefiihrt werden [Bouguettaya et al., 2015, Shalizi, 2009]. Ein
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Vorteil des Verfahrens im direkten Vergleich zu k-means Clustering ist, dass vorab
keine Kenntnis tber die Anzahl von Clustern benétigt wird [Lloyd, 1982]. Zusatzlich
ermoglicht das Verfahren, ganze Clusterhierarchien abzubilden [Bouguettaya et al.,
2015].

Das Clustering-Verfahren berticksichtigt neben der Dichte der zugrunde liegenden
Punktverteilung auch die intrinsische Anordnung des Musters in Abhangigkeit der
Distanz, der Hohe und dem vertikalen Index u jeder Diode. Die Schliisselknoten
bilden dabei die initialen Cluster. Um die Anzahl der Cluster zu reduzieren und zu-
sammengehorige Cluster zu fusionieren, sind mehrere Schritte und Kriterien notig.

Das DistanzmaB zwischen Clusterpaaren wird mithilfe des euklidischen Abstands
(Metrik) der jeweiligen Zentroiden von zwei Clustern A, B bestimmt, wobei ein
Abstand von 0 m der maximalen Ahnlichkeit entspricht:

D(A,B) = > > d(a,b) |a,be{vy,...,ve}, (4.10)

acAbeB

|l5’|

mit |.A|, | B, als die Kardinalitat der Cluster. Die Modellannahme und das Kriterium,
wann zwei Cluster fusioniert werden, ist wie folgt definiert:

Richtig min(B,u) € {min(A,u),...,max(A,u)}V
AUB = min(B,u) > max(A,u) Amin(B,z) > min(A4,z) (4.11)

Falsch  andernfalls,

unter Beriicksichtigung des minimalen min(B, u), min(.A, «) und maximalen max (B, u)
vertikalen Index u pro Cluster, sowie den minimalen Héhen min(B, z), min(A, z).
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Abbildung 4.13:

Zu Beginn des Verfahrens sind alle Knoten als Freiraum markiert. Durch den mehr-
stufigen Prozess werden die Kanten zwischen den Graph-Knoten auf verschiedene
Kriterien Gberpriift und bei Abweichung zu einem Modell als Hindernis (rot) klassifi-
ziert.

Das agglomerative hierarchische Clusteringverfahren lasst sich in verschiedene Stufen
unterteilen, die jeweils fiir jede Zeile des Graphen ausgefiihrt werden. Das Verfahren
erfolgt nach dem Multi-Pass-Prinzip [Burger und Wuensche, 2018]. In mehreren
Schritten werden die Graph-Knoten mit aufsteigendem Index u betrachtet. Jedes
Cluster entspricht dabei einem Hindernis. Knoten, die am Ende des Verfahrens zu
keinem Cluster gehoren, werden als Freiraum klassifiziert. Im Folgenden sind die
verschiedenen Schritte des abgewandelten Verfahrens beschrieben:

1. Starte mit n Clustern (n entspricht der Anzahl an Reihen des Mesh-Graphen),
jedes Cluster besteht aus genau einem Graph-Knoten.

2. Berechne das DistanzmaB D(.A,, A;) als das MaB zwischen den Clustern mit
r,s=1,2,...,64, mit D = (D(A,, As)) als die quadratische Distanzmatrix.

3. Suche das ahnlichste Clusterpaar A, und A;, sodass das MaB D(A,, A;)
unter allen paarweisen Distanzen minimal ist.

4. Uberpriife, ob die Modellannahme fiir das Clusterpaar mit dem geringsten
Abstand gilt. Wenn nicht, tberpriife das Clusterpaar mit dem zweitgeringsten
Abstand, bis ein Clusterpaar gefunden ist, fiir das die Bedingung erfiillt ist.

5. Wenn Distanz- und Modellkriterium erfillt, fusioniere A, und A, zu einem
neuen Cluster A; zusammen. Berechne den Abstand zwischen den Clustern
D(A;, Ay) fir jedes vorhandene Cluster Ay # {A,, As}. Losche die entspre-
chenden Zeilen und Spalten aus der Ahnlichkeitsmatrix, die zu den Clustern
A, A, gehoren. Fiige eine neue Zeile und Spalte in D ein, die dem neuen
Cluster A; entspricht.

6. Wiederhole Schritt 3. n — 1-Mal, bis nur noch ein Cluster vorhanden ist.
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Das Gesamtergebnis des Verfahrens bis zu diesem Zeitpunkt ist in Abbildung 4.13
dargestellt. Dabei ist zu erkennen, dass bereits ein GroBteil der Graph-Knoten
klassifiziert wurden. Im letzten Schritt werden zur Verfeinerung des Ergebnisses
die restlichen Knoten nochmals gesondert betrachtet. Die bereits klassifizierten
Graph-Knoten werden im Kontext der kontinuierlichen Verbesserung (Multi-Pass)
berlicksichtigt.

4.2.3.4 Verfeinerung der Ergebnisse

Nach den vorherigen Schritten ist bereits die Mehrheit der Graph-Knoten klassifiziert.
Im letzten Schritt erfolgt die Verfeinerung der Ergebnisse mithilfe eines Entschei-
dungsbaums. Zu den Kriterien gehoren zwei binare Entscheidungsfunktionen d und
s, die den Abstand unter Beriicksichtigung der Modellfunktion f und der Steigung
zwischen zwei aufeinander folgenden vertikalen Knoten v,, und v, 1 bewerten.

In Abbildung 4.14 ist das Ergebnis des Verfahrens dargestellt.

Ergebnis des Verfahrens. Schwarze Punkte sind Messungen, die dem flachen Welt-
modell entsprechen. Rot dargestellte Punkte verletzten die Modellvorstellung und
tragen das Label Hindernis.

Die binare Entscheidungsfunktion d gibt Falsch zuriick, sofern eine ausreichende

Distanzabweichung vom Muster gefunden wird:

Falsch  |r, — f(u)] > du f(u) Vv
d(vuavu—f—l) = |Tu+1 - Tu| > dt2|f(u + 1) - f(u)| ) (412)
Richtig andernfalls
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mit den Schwellenwerten dy;, dip. Zusatzlich wird die Steigung bestimmt und mit
einem Schwellenwert s; verglichen:

Richtig Steigung(vy, vyi1) < S (4.13)
Falsch  andernfalls ' '

S(Vuuvqul) = {
Der Schwellwert s; ist abhangig von der zulassigen Steigung zwischen zwei vertikalen
Graph-Knoten und verhindert insbesondere bei hochfrequenten Winkelanderungen,
z. B. durch Nicken oder Wanken, eine fehlerhafte Klassifizierung.

Die Bedingungen der Zustandsiibergange sind in Tabelle 4.2 aufgelistet. Der Ent-
scheidungsbaum hat insgesamt sechs verschiedene Zustinde {A,..., F'} und es
werden jeweils nur die Graph-Knoten gewahlt, deren Label {l,_1, 4, ,+1} den Ein-
gangsbedingungen entsprechen. Der Zustandsiibergang erfolgt durch die Priifung
von Bedingungen, die durch die Mesh-Graphen-Struktur vorgegeben sind und enden
im END-Zustand.

Tabelle 4.2:
Entscheidungsbaum fiir die Klassifizierung der N2 Nachbarschaft. Zur besseren

Darstellung werden die Label mit ihrem Anfangsbuchstaben bezeichnet: Freiraum
(f), Hindernis (h), Unbekannt (u).

Zustinde Labels lu—1 Lylys1 iu_l fuiu+1 Bedingungen

A — END f hh| h hoh Zu—1 > 2y

B — END h f h h h h _‘d(vu—lavu) A _‘d(VU7Vu+1)

B — END h f h| h uh andernfalls

C—A fvhh f |fvhh h 28(Vas Vug1) A d(Va, Vugt)

C—A fvhh f |fvhh h 5(Vay Vus1) < O A —~d(Va, Vui1)
D—C h f f h h f _‘d(vu—17vu> A _‘S(Vu—la Vu)

D — END h f f| h uf andernfalls

E—A f £ h f h h _‘S(Vuflavu) ATy < Tyl A 5|0Pe(Pu>Pu+1) >0
F—C f f f f h f “8(Vy—1, Vo)A | 2u—1 — 2ut1 |[> 0.1

4.3 Erzeugung virtueller Messungen

Aufgrund von diffusen Reflexionen und spiegelnden Oberflachen finden nicht alle La-
serstrahlen den Weg zuriick zum LiDAR-Sensor. Fehlende Reflexionen, insbesondere
an schwarzen Autos und Fahrzeugscheiben, fiihren zu fehlenden Entfernungsmessun-
gen, was in Abbildung 4.15a zu sehen ist. Es entstehen Locher in der Punktwolke bzw.
dem Mesh-Graphen, was die stabile Form- und Richtungsschatzung erschwert.

Im Folgenden wird eine heuristische Methode vorgestellt, die die Position der feh-
lenden Graph-Knoten auf Basis des Sensormusters und der Mesh-Graphen Struktur
approximiert. Die Reprasentation der fehlenden Messungen durch sogenannte virtuelle
Messungen ermoglicht die Wiederherstellung der unvollstandigen Nachbarschaftsbe-
ziehung.
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(a) Fehlende Messungen (b) Virtuelle Graph-Knoten (blau)

Abbildung 4.15:
Vergleich der Punktwolke vor dem Hinzufligen der virtuellen Messungen (a) sowie

danach (b).

4.3.1 Verfahren

Das Ziel des Verfahrens ist, die 3D-Positionen der fehlenden Messungen zu approxi-
mieren, um so die Geometrie von Fahrzeugen stabiler erkennen zu kénnen. Durch
die Verwendung des Mesh-Graphen und die direkte Erzeugung der Graph-Knoten auf
Basis der Sensorrohdaten, ist bereits im Dateneinzug bekannt, zu welchen Knoten
keine Messung vorhanden ist. Diese Graph-Knoten tragen das Label Ungiiltig.

Um eine Gruppe von fehlenden Messungen im Mesh-Graphen zu detektieren wird ein
Breitensuchalgorithmus verwendet. Bei der Breitensuche wird von einem Startknoten
aus der gesamte Graph in die Breite nach einem Element durchsucht. Vom Startkno-
ten aus wird jede Kante betrachtet und dabei getestet, ob der gegeniiberliegende
Knoten schon besucht wurde. Ist dies nicht der Fall, so wird der entsprechende Kno-
ten einer Warteschlange hinzugefiigt und im nachsten Schritt bearbeitet. Nachdem
alle Nachbarschaften betrachtet wurden, wird der Prozess fiir den ersten Knoten der
Warteschlange bearbeitet [Moore, 1959].

In Abbildung 4.15b ist das Ergebnis des Verfahrens dargestellt. Virtuelle Messungen
sind mit der Farbe Blau gekennzeichnet, wobei fiir den maximalen Abstand zwischen
den duBeren Kantenknoten ¢4, = 1.3 m gewahlt wurde. Virtuelle Messungen sind in
den folgenden Abbildungen bereits dem Mesh-Graphen hinzugefligt und als Hindernis
gekennzeichnet.
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(b) Spherische Darstellung des Mesh-Graphen

Abbildung 4.16:

Segmentierergebnis einer urbanen Verkehrsszene: (a) Kamerabild, (b) Ergebnis des
Segmentierungsprozess dargestellt in einer Zylinderprojektion des Mesh-Graphen.
Graph-Knoten mit dem Label Hindernis und Freiraum sind durch rote und graue
Pixel dargestellt. Fiir weiBe Pixel liegen keine Messdaten vor.

Die Ausfiihrung der verschiedenen Schritte kann wie folgt beschrieben werden:

1. Erkennung von zusammengehorigen Graph-Knoten mit dem Label Ungiiltig,
die von Graph-Knoten mit dem Label Hindernis umschlossen sind.

2. Uberpriifung der Distanz aller Kanten-Knoten innerhalb einer vertikalen Spalte
u, ob diese kleiner ist als der Schwellwert ¢4, .

3. Uberpriifung der Kriterien und falls erfiillt, lineare Approximierung der 3D-
Positionen aller Knoten mit dem Label Ungtiltig. Hierzu wird eine ideale 3D-
Linie zwischen den duBeren Kanten-Knoten gebildet und entlang der Geraden
die virtuellen Messungen approximiert.

4. Wiederholung der Schritte 2 bis 4 bis alle Gruppen lberpriift und die entspre-
chenden Knoten approximiert wurden.

Die vorgestellte Heuristik erlaubt eine deutlich verbesserte Datenassoziation der
Graph-Knoten, was die Objektdetektion, insbesondere von schwarzen Autos, deutlich
verbessert. Dies ist hauptsachlich auf die kombinierte Beriicksichtigung der fehlen-
den LiDAR-Messungen im Dateneinzug sowie auf die gewahlte Graphenstruktur
zurlickzufihren.

Das Gesamtergebnis der Hinderniserkennung ist fiir eine innerstadtische Verkehrs-
szene in Abbildung 4.16b gezeigt. Das Bild entspricht einer Zylinderprojektion des
vollstandigen Mesh-Graphen fiir den Sichtbereich des Sensors von 360°. Die vertikale
und horizontale Pixelauflésung ist proportional zu der Anzahl an Laserdioden pro
Sensormuster und der Anzahl an Diodenmessungen innerhalb einer Umdrehung. Der
Bildmittelpunkt entspricht dabei der Frontrichtung des Fahrzeugs. Rot gekennzeich-
nete Pixel entsprechen den als Hindernis klassifizierten Graph-Knoten und graue
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Pixel den Freiraumknoten. Das Kamerabild einer Onboardkamera in Abbildung 4.16a
zeigt die Verkehrsszene vor dem Fahrzeug.

Die in Abbildung 4.16a farblich gekennzeichneten Fahrzeuge entsprechen den in
Abbildung 4.16b nummerierten Fahrzeugen (1-3). Das Fahrzeug mit der Nummer
eins ist dabei kaum noch im Kamerabild sichtbar (linker Bildrand).

Auf Basis dieses Ausschnitts werden im Folgenden die weiteren Arbeitsschritte erklart
und visualisiert.

4.3.2 Freiraumflachenbestimmung

oI Sl i
., Loy, - e

Abbildung 4.17:
Ergebnis der Freiraumflachenbestimmung. Hindernisse sind in Rot, zusammengehdrige
Freiraumflachen in Griin und Freiraum in Grau dargestellt.

Im Folgenden wird eine Methode zur Bestimmung von zusammengehorigen Graph-
Knoten beschrieben, die eine Freiraumflache bilden. Die Erzeugung der Freiraum-
flachen baut auf den Ergebnissen des mehrstufigen Segmentierungsprozesses auf,
welcher in Unterabschnitt 4.2.3 beschrieben wurde.

Freiraumflachen sind definiert als Bereiche, die direkt vom Fahrzeug erreicht bzw.
befahren werden konnen und bestehen aus einer Menge von Graph-Knoten. Bereiche,
die beispielsweise durch Hindernisse versperrt werden, bilden eine Bodenflache, jedoch
keine Freiraumflache. Zur Erzeugung der Freiraumflachen werden neben der eigenen
Fahrzeugbreite Informationen liber die Hindernisse der Umgebung beriicksichtigt.

Um Freiraumflachen zu bestimmen, wird der Connected-Component Algorithmus
von Wu et al. [2009] verwendet. Fiir jeden Graph-Knoten wird dabei die vertikale
und horizontale N2 Nachbarschaft ausgewertet und eine Gewichtung bestimmt.
Die horizontalen Kanten {e” ioff € E des Mesh-Graphen werden auf Basis des

"
Winkelkriteriums f(e/:) tiberprift und das Gewicht w wie folgt bestimmt:

(4.14)

“w

N {f(eﬁ) Jel € E

w o
0 else.

Die Gewichtung der vertikalen Kante e}, hingegen basiert auf der euklidischen Distanz
|e}|| zwischen den Kanten-Knoten und dem Skalisierungsparameter \,:

e {1 = llegllz/(Aullellz) - e € E (4.15)

K 0 else.
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Im letzten Schritt werden die Gewichte in einer Breitensuche fiir jede Graph-Knoten
uberprift. Ist eine horizontale wZ < ¢, oder eine vertikale Diskontinuitat wy, < €, er-
kannt, so wird ein neues Cluster erzeugt. Um die Freiraumflachen in Abhangigkeit der
Fahrzeugbreite zu erzeugen, werden nur vertikale Komponenten verkniipft, wenn die
maximale Distanz der auBeren Graph-Knoten pro Cluster kleiner ist als die gegebene
Fahrzeugbreite. Eine weitere Annahme ist, dass Hindernisse Freiraumflachen begren-
zen. Diese Betrachtungsweise vereinfacht den Prozess der Graph-Knotenassoziation
deutlich, da einzelne Zweige der Breitensuche abgebrochen werden koénnen, wenn ein
Hindernisknoten erreicht wird. Dieser Prozess wird durchgefiihrt, bis jeder Graph-
Knoten mindestens einmal tberpriift wurde. Das Ergebnis ist eine Menge von [
Freiraumflachen {ay,},, die jeweils aus einer Menge an Graph-Knoten bestehen.
Die Freiraumflachen sind in Abbildung 4.17 durch griine Pixel dargestellt.

Im Umgebungsmodell sind die Freiraumflachen von hoher Bedeutung. Die Information
tber Freiraumflachen kann beispielsweise von der Pfadplanung verwendet werden,
um die Trajektorie des Fahrzeugs zu planen oder als Vorabinformation fiir weitere
Klassifizierungsaufgaben verwendet werden. Im objektbasierten Umgebungsmodell
wird die Geometrie der Freiraumflachen durch Polygone beschrieben. Genauso wichtig
sind fiir autonome Fahrzeuge die vertikale Objekte der Umgebung, die ein Hindernis
darstellen. Im folgenden Abschnitt wird daher ein Verfahren vorgestellt, das auf
Basis der vorsegmentierten Punktewolke Hindernisknoten zu zusammenhangenden
Objekten biindelt und sogenannte Objektinstanzen erzeugt.

4.4 Objektinstanzen

Objektinstanzen als 3D-Darstellung. Bounding-Boxen beschreiben die ermittelte
Objektdimension. Schwarze Punkte reprasentieren 3D-Messungen, die zu einer Bo-
denflache gehoren.

Das Ziel des Verfahrens ist eine robuste Extraktion von Objektinstanzen aus der
Punktwolke. Eine Objektinstanz reprasentiert ein vertikales Objekt und kann durch
eine Position z,y, z und den Parametern Lange [, Breite b und Hohe h beschrieben
werden. In Abbildung 4.18 sind die Objektinstanzen durch farbige Bounding-Boxen
und Punktwolken dargestellt.
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Die Hauptaufgabe des hier vorgestellten Clusteringverfahrens ist, 3D-Punkte zu
konsistenten Objektinstanzen zu gruppieren, damit diese spater als Landmarken
verwendet werden kénnen. Das Verfahren soll gleichermaBen in unstrukturierter
sowie strukturierter Umgebung eingesetzt werden konnen, ohne die Erzeugung und
Verwendung von Trainingsdatensatzen. Im Allgemeinen steigt die Anforderung an
die 3D-Objekterkennung, sobald das Fahrzeug die Autobahn oder die Innenstadt
verlasst und die Umgebung unstrukturierter wird. Inhomogene Flachen sind dabei eine
besondere Herausforderung, welche besonders bei Baumen, Strauchern, Schotterwe-
gen und Wiesen mit flachem Gras auftreten. Dariiber hinaus begrenzen AusreiBer,
Messrauschen und Wettereinfliisse insgesamt die Leistung von punktwolkenbasierten
Clusterverfahren.

Fir eine schnelle und effektive Bearbeitung wird das Clustering der Graph-Knoten
in ein vertikales und horizontales Problem aufgeteilt, in dem die vertikalen oder
horizontalen Kanten des Mesh-Graphen getrennt betrachtet werden. Dies ermoglicht
die parallele Verarbeitung und fiihrt so zu einer Effizienzsteigerung.

In jedem Teilprozess werden dabei die Graph-Kanten und die dazugehorigen Knoten
anhand von Regeln untersucht, die vom intrinsischen Sensormuster abgeleitet sind
und auf der zeitlichen Abhangigkeit der Messungen basieren. Die ldentifikation
von zusammengehorigen Graph-Knoten erfolgt dabei mithilfe von Scores, die einen
Wertebereich zwischen null und eins annehmen kdnnen und wie Wahrscheinlichkeiten
behandelt werden. In einem finalen Fusionsschritt werden die Teilergebnisse wieder
zu einem Gesamtergebnis zusammengefiihrt.

4.4.1 Vertikales Bottom-Up-Clusteringverfahren

‘,4‘ 0 [ ISR gm' ‘ Jﬂ;“n:‘ I il wﬂﬂf\w,\m‘ T
WW > l‘ Ll \i‘ﬁlk‘\m‘d‘{WW i
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Abbildung 4.19:

Zylinderprojektion des Mesh-Graphen. Beim vertikalen Clusteringverfahren wird jede
Spalte des Mesh-Graphen gesondert betrachtet. Das Ziel ist, in jeder Spalte die
zusammengehorigen Graph-Knoten zu finden und zu gruppieren. Zusammengehorige
Graph-Knoten sind mit der gleichen Pixelfarbe je Spalte dargestellt.

Der vertikale Clustering-Prozess ist eine Weiterentwicklung des in Sektion 4.2 vor-
gestellten Verfahrens mit dem Ziel, Cluster in den vertikalen Spalten des Graphen
zu finden. In Abbildung 4.19 ist das Ergebnis mittels einer Zylinderprojektion des
Mesh-Graphen dargestellt. Es baut auf dem Klassifizierungsergebnis des im vorhe-
rigen Abschnitt vorgestellten Verfahrens auf. Der Pseudocode der Methode ist in
Algorithmus 4.1 beschrieben. Im Folgenden werden die einzelnen Schritte erlautert.

Zu Beginn wird fiir jeden Knoten einer vertikalen Spalte, der das Label Hindernis
besitzt, ein eigenes Cluster c;—, = {v,} | i € U erzeugt, siehe Zeile 3 Algorithmus
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Algorithmus 4.1 : Vertikaler Bottom-Up-Clustering-Algorithmus. Die Berech-
nung erfolgt firr jede vertikale Spalte des Mesh-Graphen getrennt. Die Abarbeitung
wird parallel auf mehrere Rechnerkerne verteilt.

Result : Menge an Hindernis-Cluster CV fiir jede vertikale Spalte v

Input : Menge an vertikalen Knoten V¥ = {vy,...,ves}

Menge an Label-Knoten L = {};

Menge an Cluster C¥ = {{} };

Clusterlabel Label=1;

foreach v, € VY A [, = Hindernis do
[? < Label > Weise neues Label dem Cluster u zu
c; + {vu} > Initialisiere ein neues Cluster pro Knoten
C"+— C"Ug; > Fiige Cluster dem Hindernis-Cluster CV hinzu
Label < Label + 1 > Erhohe Label um eins

foreach c; € C" Ac; ¢ L do

foreach c; € C" Ac; ¢ L do

if p(AA B) > t, then
[7 <17 > Update Label j mit Clusterlabel :
c;, < c;Uc; > Update Cluster und berechne neue Position
L + LU{¢} > Fige Cluster ¢; zu Menge Label-Knoten hinzu.

7j:i+1
Cv<—CUUCZ‘
14141

4.1. Ein Cluster besteht dabei aus einer Menge von Graph-Knoten und der Index ¢
entspricht dem vertikalen Index u des initialen Graph-Knoten.

In den nachsten Schritten werden die Zusammengehorigkeiten von Clustern durch
die Berechnung von zwei Scores A und B bestimmt, siehe Zeile 6 Algorithmus 4.1.
Ist das Kriterium der Zusammengehorigkeit erfillt, werden Cluster fusioniert und
eine neue Cluster-Position ¢; = ¢;UUc; | j € U bestimmt, wobei gilt ¢ < j, siehe
Zeile 10 Algorithmus 4.1.

Ist das letzte Cluster der vertikalen Graphen-Spalte erreicht, startet der Algorithmus
den gleichen Prozess mit dem nachsten Cluster, der nicht in der Menge der bereits
gelabelten Cluster enthalten ist. Das Verfahren ist dem in Unterabschnitt 4.2.3 vorge-
stellten hierarchischen Clusteringverfahren ahnlich, jedoch wird auf die Berechnung
der Distanzmatrix aus Effizienzgriinden verzichtet. Zusatzlich ist das Clustern von
Graph-Knoten abhangig von Bewertungsfunktionen den sogenannten Scores.

Im Folgenden wird die Berechnung der beiden Scores beschrieben. A ist der Score,
der die Abhangigkeit von zwei Clustern berechnet:

A =score (da, k,) , (4.16)

7 Y]
Zentren (engl. center of mass). Die Koordinaten der Cluster-Zentren werden iiber

mit ds (090”‘ qum) als die zweidimensionale euklidische Distanz zwischen den Cluster-

Kooperative Lokalisierung und Kartierung in unstrukturierter Umgebung



Objektinstanzen

den Mittelwert aller 3D-Koordinaten, die zu einem Cluster gehoren, berechnet:
cm = 1/N N c;. Der Parameter k, parametrisiert die Steigung der Kurve und
erlaubt die Gewichtung in Abhangigkeit der Distanz. Die Score-Funktion selbst ist
wie folgt definiert:

2]

. 417

score (z,k) =1 —

Das Ergebnis liegt dabei im Wertebereich zwischen [0, 1[ und gibt eine Art Likeli-
hood an, wie stark die beiden Cluster zusammengehoren. Die Bewertungsfunktion
ist eine Approximation der hyperbolischen Tangentenfunktion. Die hyberbolische
Tangentenfunktion wird sehr oft als sogenannte Aktivierungsfunktion in neuronalen
Netzen verwendet, um das Ergebnis eines Neurons zu bewerten.

Im Vergleich zu der originalen hyperbolischen Tangentenfunktion tanh x = sinh@/cosh 2,
erlaubt die Approximation eine deutlich schnellere Berechnung, da Funktionsaufrufe
der Winkelfunktionen sehr teuer sind.

Der Score B bewertet den Héhenunterschied zwischen zwei Clustern unter Berlick-

z,com

sichtigung der intrinsischen Diodenanordnung. Ist die Hohe des Clusters c; groBer
als das nachfolgende Cluster ¢;°", wird die Beziehung zwischen den Clustern mit
einem niedrigen Score bewertet, da nicht davon auszugehen ist, dass es sich um ein
zusammengehoriges Cluster handelt. Ist die Bedingung jedoch nicht erfiillt, wird die
absolute Hohendifferenz der Clustermittelpunkte bewertet. Der Score B berechnet

sich dabei wie folgt:

B =score (wh(cf’com, c;m), /;b) , (4.18)
unter Beriicksichtigung der Gewichtungsfunktion:

’ z,com C;,com z,com < C;,com

wy (ceom zeomy = ] 16 ;e i 4.19
h<l J ) {+OO else ( )

Um die Hohendifferenz zwischen Clustern in Abhangigkeit der Distanz zu gewichten,
erfolgt die Parameterbestimmung der Kurvensteigung k;, anhand des euklidischen
Abstands zum Clustermittelpunkt ¢;"“°™ sowie dem Elevationswinkel zum Clustermit-
telpunkt arctan ¢ " /e

ky = Ky + ||cS°™|| - sin (arctan €< /ereom) (4.20)

Die Scorekurve wird iiber die Distanz der Messung geringer. Dies ermoglicht insbe-
sondere bei Fahrten in unstrukturiertem Gelande und starken Nickwinkelanderungen
falsche Datenassoziation zu reduzieren.

Um den finalen Score zu bestimmen, werden die beiden Scores A und B wie zwei
absolut unabhangige Wahrscheinlichkeiten multipliziert:

AANB=A-B. (4.21)
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Je naher der Score sich dem Maximalwert von eins nahert, desto zuversichtlicher ist
das Modell, dass die beiden Cluster zum gleichen Objekt gehdren. Der Schwellwert
t, definiert die Grenze, bei dem ein Clusterpaar als zusammenhangend oder getrennt
zu klassifizieren ist.

4.4.2 Horizontales Clusteringverfahren
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Abbildung 4.20:

Zylinderprojektion des Mesh-Graphen. Beim horizontalen Clusteringverfahren wird
jede Zeile des Mesh-Graphen gesondert betrachtet. Das Ziel ist in jeder Zeile die
zusammengehorigen Graph-Knoten zu finden und zu gruppieren. Zusammengehorige
Graph-Knoten sind mit der gleichen Pixelfarbe je Zeile dargestellt.

Vergleicht man die horizontalen Kanten der Graph-Knoten mit den vertikalen Kanten
des Mesh-Graphen, so sind die Graph-Knoten pro Kante deutlich homogener. Der
Grund dafiir ist, dass direkt aufeinander folgende horizontale Distanzmessungen
zeitlich sehr nahe beieinander liegen und die Eigenbewegungskompensation nur einen
sehr geringen Einfluss hat. Dies ermoglicht, im Vergleich zum vertikalen Verfahren,
die Verwendung einer weniger aufwendigen Methode.

Um die Zusammengehorigkeit von horizontalen Graph-Knoten zu bestimmen, wurde
ein weiteres Verfahren entwickelt, das neben der euklidischen Distanz auch ver-
schiedene Winkel zwischen den Graph-Knoten beriicksichtigt. Die Ausfiihrung des
Algorithmus erfolgt dabei pro horizontale Zeile und parallel auf mehrere Prozessor-
kerne verteilt.

Wie bereits im vertikalen Clusteringverfahren werden Scores bestimmt, die ein MaB3
fur die Zusammengehorigkeit von Graph-Knoten geben. Die Berechnung erfolgt
ebenfalls unter Beriicksichtigung des intrinsischen Sensormusters unter Annahme
des idealen Weltmodells. Der Score C' beriicksichtigt dabei die dreidimensionale
euklidische Distanz zwischen zwei Graph-Knoten (v,, v,,), v,w € N | v < w:

C =score (||v, — vl , ke) - (4.22)

Zusatzlich wird die Annahme getroffen, dass drei benachbarte Graph-Knoten aus
der gleichen horizontalen Spalte zum gleichen Cluster gehdren, wenn sie auf einer
virtuellen Linie liegen. Die gesuchten Winkel und die dazugehorigen Graph-Knoten
sind in Abbildung 4.21 visualisiert. Der winkelabhangige Score D bestimmt sich
anhand des Winkels 3; = 4(V,~+1v§,vi+1vi+;) wie folgt:

D = score (|7 — (1], ka) - (4.23)
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Abbildung 4.21:

Die Abbildung zeigt die Winkel 5y, (B2, O3, wobei v der Azimutwinkel zwischen zwei
aufeinander folgenden Messungen desselben Strahls ist. O stellt den Sensorursprung
dar. V7, V5, V5 beschreiben die horizontale Position der Knoten in 2D und rote Linien
visualisieren die Graph-Kanten.

Die Bedingung p (C' A D, 31) > t;, ist nicht immer ausreichend und so wird in Abhan-
gigkeit der Scores Ez, und Eg, ein verfeinertes und partielles Clustern durchgefiihrt.
Die Winkel 35, 33 werden unter Berlicksichtigung der minimalen und maximalen Ent-
fernungsmessung 79 min, 72 max = minmax (||v||, ||vi+1||) zweier aufeinander folgen-
den horizontalen Graph-Knoten sowie dem Azimutwinkel a;, bestimmt [Bogoslavskyi
und Stachniss, 2016]:

Tmin SIN iy,

Bro3) = arctan (4.24)

Tmax — T'min COS (¢, ‘
Die entsprechenden Scores berechnen sich dann in Abhangigkeit der Winkel 35 und

B3 wobei gilt:
1
Der vollstandige Pseudocode der horizontalen Clustering-Methode ist in Algorithmus

4.2 angegeben und wird im Folgenden beschrieben.

Zu Beginn werden die ersten drei Graph-Knoten einer Spalte mit aufsteigendem
vertikalem Index u gewahlt {v,, Vyi1, Vyi2}. Die Auswahl der ersten Graph-Knoten
innerhalb einer Zeile erfolgt dabei nach dem Zufallsprinzip. Durch die Auswahl von
zufalligen Startpunkten wird einem deterministischen Clusterergebnis entgegengewirkt
und das Gesamtergebnis deutlich verbessert. In den darauf folgenden Schritten werden
kontinuierlich alle weiteren Graph-Knoten entlang der Spalte nach dem gleichen
Prinzip ausgewertet, bis der Start-Knoten wieder erreicht ist. Das Ergebnis der
horizontalen Clusterbildung einer Szene ist in Abbildung 4.20 gezeigt.

4.4.3 Fusion der vertikalen und horizontalen Ergebnisse

Im letzten Schritt werden die Teilergebnisse des vertikalen und horizontalen Verfahrens
fusioniert [Burger et al., 2018]. Das Ziel ist, die in Abbildung 4.19 und Abbildung 4.20
gezeigten Teilergebnisse zu vereinen. Als Ausgangspunkt werden dabei die Graph-
Knoten der vertikalen Cluster herangezogen und die Ubereinstimmung der vertikalen
und horizontalen Nachbarn ausgewertet.
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Algorithmus 4.2 : Pseudocode des horizontalen Clusteringverfahrens. Die
Ausfiihrung erfolgt pro vertikale Reihe u des Mesh-Graphen.
Result : Set L of all labeled horizontal vertices.
Input . Vh = {Vl, c. ,V2084}; 1= 1, Label =1
1 foreach {vi,viiy,viia} e\Vh do

2 f1 = Z(Viz1Vs, Vit 1Vits) > Berechne Winkelkriterium 3
3 Bedingung, = p(C' A D, 31) > tp, > Uberpriife erste Bedingung
4 T2, min; I'2,max = minmax (| |Vi||) ||Vi+1 | |>
5 > Berechne min/max Distanz der Knoten i, + 1
6 [y = arctan ——2mn= > Berechne Winkelkriterium (3,
T2,max —T2,min COS & .

Bedingung, = p (C') >ty A B2 >= ty, > Uberpriife zweite Bedingung

8 73 mins 73 max = minmax (||vit1|], |[Visal]) > S.0.
. T3, min Sin &

9 f3 = arctan P ) > S.0.
10 Bedingung, = p (C A D, B5) > ty, > Uberpriife dritte Bedingung

11 if Bedingung1 (Bedingung, A Bedingung;) then
12 L {1k 1k, 12} < Label > Alle Graph-Knoten erhalten das gleiche Label

13 else if Bedingung, then

14 {1k, 10} + Label > Knoten {i,i + 1} erhalten das gleiche Label
15 Label < Label + 1 > Neues Label erzeugen
16 | I, + Label > Knoten 7 + 2 erhalt neu erzeugtes Label
17 else if Bedingung; then

18 Label < Label + 1

19 | {Il,, 1o} < Label > Knoten {i + 1,i + 2} erhalten das gleiche Label
20 else

21 L [ = Label > Initialisiere erstes Label des Tripel
22 14 1+2 > Erhohe horizontalen Graph-Knoten Index um 2

Das Gesamtergebnis des Verfahrens ist in Abbildung 4.22 dargestellt, wobei gleich-
farbige Pixel zusammengehérige Graph-Knoten (Cluster) kennzeichnen.

Abbildung 4.22:

Gesamtergebnis des Clusteringverfahrens. Benachbarte Pixel mit der gleichen Farbe
gehoren zur gleichen Objektinstanz. Graph-Knoten mit dem Label Ungiiltig und
Freiraum haben die Farbe WeiB und Grau.

Wahrend des Fusionsprozesses werden die Ergebnisse des vertikalen- und horizontalen
Clusteringverfahrens fiir jeden Graph-Knoten ausgewertet. Der Algorithmus basiert
ebenfalls auf einer Breitensuche, bei der in jedem Schritt die Label der direkten Nach-
barn auf Ubereinstimmung iiberpriift werden. Stimmen die Label des vertikalen lot1.0
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und horizontalen I} ., Nachbarn mit dem des Graph-Knoten [, iiberein, werden die
Label [,4+1, und [, ,+1 der Nachbarknoten aktualisiert und auf das Cluster-Label [, ,,
gesetzt. Darlber hinaus wird der Nachbarschaftsknoten ebenfalls zur Warteschlange
Q hinzugefiigt, damit im nachsten Schritt alle weiteren Nachbarschaften tberpriift
werden konnen. Dieser Prozess erfolgt so lange, bis alle Nachbarschaftsknoten maxi-
mal zweimal besucht wurden. Der Pseudocode des Verfahrens ist in Algorithmus 4.3
beschrieben.

In Abbildung 4.23 wird die Auswertung am Graph-Knoten mit der Nummer fiinf (in
der Mitte) exemplarisch dargestellt. Die Ergebnisse des vertikalen- und horizontalen
Verfahrens sowie der Fusion sind als einzelne Layer dargestellt (V, H ,R). Der Knoten
finf besitzt dabei in seiner vertikalen Nachbarschaft die Knoten zwei und acht. In
der horizontalen Nachbarschaft befinden sich die Knoten vier und sechs. Die Knoten
mit der Nummer eins, zwei, drei und sieben gehoéren aufgrund fehlender vertikaler
oder horizontaler Kanten nicht zum gleichen Cluster.

Abbildung 4.23:

Diese Abbildung veranschaulicht den Fusionsprozess der Teilergebnisse aus dem hori-
zontalen und vertikalen Clusterverfahren. Die vertikale (V, in Cyan) und horizontale
(H, in Rot) Struktur sowie das fusionierte Ergebnis (R, in Griin) sind als Schichten
dargestellt, wobei jede Gitterzelle ein Knoten im Graphen darstellt. Im Schaubild
symbolisieren gleiche Farben der Kanten sowohl im horizontalen und vertikalen
Ergebnislayer die Zusammengehorigkeit der Knoten. Gestrichelte Linien visualisieren
den Ubergang der Ergebnisse von jeder Schicht auf die Gesamtergebnisschicht.
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Algorithmus 4.3 : Pseudocode der Breitensuche zur Fusion des vertikalen und
horizontalen Clusteringergebnis. Das Ergebnis der vertikalen und horizontalen
Clusterung wird kombiniert, um dreidimensionale Objekt-Instanzen zu extrahieren.

Function ClusterFusionBreitensuche(V, C!):
Result : Menge L aller Graph-Knoten mit einem Clusterlabel

Data: L ={}; Q ={}; Label = 1; Label € N
foreach C" € {C", ..., C">} do
foreach v, , € C" | v,, ¢ L do

Q=QUvuu > Fiige Cluster zu Q
while Q not empty do
Vo < Q.front() > Nehme erstes Element in der Liste
ly» < Label,;
L =LU{vu.} > Label

NLabeling(Q, {Vuz1s}, [y, Label)
NLabeling(Q, {Vyys1}, ], Label)
Q.popfront() > Entferne erstes Element

Label < Label + 1 > Erzeuge neues Label

Function NLabeling(Q, N, [, Label):
foreach v,, e NAv,, ¢ L do
if lq{ﬁ;h} = [, then

ly» < Label,;
L=LU{vu.}
Q=QU{vuo} > Flige Knoten der Warteschlange hinzu
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4.4.4 Generierung von Objektinstanzen

Im letzte Schritt werden die Objektinstanzen auf Basis der Graph-Knoten erzeugt.
Um die Position sowie die Lange, Breite und Hohe fiir jede Instanz bestimmen zu
konnen, miissen zuerst die Graph-Knoten mit dem gleichen Label [, , extrahiert
werden.

In Abbildung 4.24e sind die Label [, , aller Graph-Knoten noch einmal farblich
dargestellt, wobei benachbarte Pixel mit der gleichen Farbe zur gleichen Objektinstanz
gehoren. Mit dem Verfahren von Naujoks und Wuensche [2018] kénnen dann auf
Basis der 3D-Positionen aller Graph-Knoten einer Instanz die Bounding-Box und
Position bestimmt werden. Das Ergebnis der Szene ist in Abbildung 4.24f zu sehen.
Die Punktwolke ist farblich gekennzeichnet und die Bounding-Boxen entsprechend
eingezeichnet.

Fiir eine bessere Ubersichtlichkeit sind die in diesem Kapitel vorgestellten Teil-
ergebnisse in der Zylinderprojektionsdarstellung fiir den Mesh-Graphen nochmals
chronologisch in Abbildung 4.24 dargestellt.

Zusammengefasst ist zu erwahnen, dass die in den vorherigen Abschnitten vorgestellte
Verfahren ohne rekursive Filterung erfolgen. Diese Designentscheidung wurde bewusst
getroffen. Pro Zeitschnitt konnen somit sehr schnell sowie unabhangig von weiteren
Sensoren und MessgroBen Freiraumflachen und Objektinstanzen in der Punktwolke
gefunden werden.

Die rekursive Schatzung der Umgebung erfolgt nach der Vorverarbeitung basierend
auf einem Multi-Target Tracking (MTT)-Verfahren, das als Grundlage eine Objektliste
verwendet, in welches die Objektinstanzen eingefiltert werden.
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Abbildung 4.24:
Segmentierergebnisse: (a) Kamerabild, (b) Punktlabelergebnis: Hindernisse (Rot),
Freiraumflachen (Griin) (c)...(e) Segmentierungsschritte, (f) Segmentierungser-

gebnis in der dreidimensionalen Punktwolke. Objektinstanzen sind in Farbe und
Freiraumpunkte sind in Schwarz dargestellt.
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5.1 Einfiihrung

Um die genannten Forschungsziele aus Unterabschnitt 1.2.1 zu erreichen, wurden im
Zuge dieser Arbeit eine Reihe von neuen Methoden entwickelt, die im Zusammenspiel
die kooperative Lokalisierung und Kartierung in unstrukturierter Umgebung ermogli-
chen. Im Kontext des aufgesplitteten Konvois wird diese Funktionalitat erprobt und
ausgewertet.
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Bei dem in dieser Arbeit entwickelten SLAM-Verfahren wird eine Monte Carlo
Lokalisierung (MCL) mit neuartigem Messmodell, ein Multi-Target Tracking (MTT)-
Verfahren zur Landmarkenbestimmung sowie eine StraBenverlaufsschatzung probabi-
listisch in einem Graph-SLAM Ansatz fusioniert, um simultan eine Karte zu erstellen
und sich dabei gleichzeitig global in einer Karte zu lokalisieren.

Die Datengrundlage des Verfahrens liegt in der Verwendung einer sparlichen Land-
markenkarte (engl. Sparse Feature Map), in der Landmarken als 3D Positionen
mit Hohe, Lange, Breite sowie die Landmarkenklasse abgespeichert werden. Mithil-
fe einer rekursiven Zustandsschatzung werden vertikale Objekte und der aktuelle
StraBenverlauf erfasst, als Landmarke identifiziert und dabei die benétigte Datenas-
soziation zwischen Landmarkenobjekten fiir das SLAM-Verfahren gelost. Zusatzlich
werden die Informationen (iber die Zustande bewertet, um robuste Landmarken zu
identifizieren.

Zur Speicherung und Ubermittlung der Karteninformationen zwischen den Fahrzeu-
gen wird dariiber hinaus ein einheitliches und im Hinblick auf den Speicherbedarf
sparsames Datenmodell verwendet. Dies ist ebenfalls eine wichtige Voraussetzung
fir den aufgesplitteten Konvoi, damit das vorausfahrende Fahrzeug seinen gefah-
renen Pfad inklusive erkannter und kartierter Landmarken an die Folgefahrzeuge
tber schmalbandigen Funk ibermitteln kann. Zusatzlich kann das vorausfahrende
Fahrzeug bei der Kartierungsfahrt vorhandene Karteninformationen wie z. B. eine
OpenStreetMap (OSM) nutzen, um die selbst erstellte Karte im globalen Kartenraum
Zu registrieren.

Den Folgefahrzeugen steht nach erfolgreicher Ubertragung eine aktualisierte und
bei Bedarf erweiterte Karte zur Verfligung. Diese Karte beinhaltet neben dem Pfad
und den Landmarken auch Informationen iiber die Zustandsunsicherheit. Diese Infor-
mationen konnen wiederum von den Folgefahrzeugen als Vorabwissen im eigenen
SLAM-Verfahren integriert und fusioniert werden. Die Gewichtung der Sensorland-
marken und Kartenlandmarken erfolgt dabei unter Beriicksichtigung verschiedener
Faktoren, wie z. B. der Zustandsunsicherheit der Schatzprozesse.

5.2 Stand der Technik
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Im Folgenden werden aktuelle Verfahren vorgestellt, die Ahnlichkeiten und Uber-
schneidungen mit dem in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren aufweisen. Der Fokus
liegt dabei auf Methoden, die ebenfalls fiir den alleinigen bzw. teilweisen Einsatz in
unstrukturierten Bereichen entwickelt wurden und zusatzliches Kartenmaterial zur
Lokalisierung berticksichtigen.

Im Allgemeinen gilt, dass SLAM-Verfahren in unstrukturierter Umgebung besonderen
Herausforderungen ausgesetzt sind, denn im direkten Vergleich zu urbanen bzw.
suburbanen Szenarien fehlen oftmals einfach identifizierbare und stabile Landmar-
ken zur Lokalisierung wie beispielsweise StraBenmarkierungen, Schilder, Laternen,
Leitpfosten und Gebaude [Albrecht et al., 2020, Burger et al., 2019a, Caltagirone
et al., 2018, 2017, Fassbender et al., 2014, Fox et al., 1999, Kim et al., 2016a, Manz
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et al., 2010, Montemerlo et al., 2008, 2002, Moosmann et al., 2009, Neuhaus et al.,
2009, Schneider et al., 2010, Thrun, 2003, 2006, Urmson et al., 2009a, Zhang et al.,
2015].

Die genannten Merkmale bilden jedoch aktuell die Grundvoraussetzung fiir eine
hochgenaue Lokalisierung sowie den in Kapitel 1 dargestellten Fahrfunktionalitaten.
Die fiinf Stufen des autonomen Fahrens und die geforderte Genauigkeit sind somit
aktuell noch nicht auf das unstrukturierte Gelande tbertragbar.

Dariiber hinaus wirken sich die hoheren Anforderungen an die Umgebungswahrneh-
mung auch proportional auf die Anschaffungskosten der notwendigen Sensorik aus,
die neben einer hohen Auflésung auch einen hohen Sichtbereich und eine weite
Messdistanz erfordern [Burger et al., 2019a, Manz et al., 2010, Urmson et al.,
2009a].

Besonders Verfahren der visuellen Ortsbestimmung mit Kamerabildern, wie von
Jaspers [2021] vorgestellt, gelten als nicht langzeitstabil, da sich das Erscheinungsbild
sowie die Geometrie von Vegetationslandmarken in Abhangigkeit der unterschiedlichen
Jahreszeiten in Mitteleuropa deutlich verandern kann. Das Gleiche gilt fir die
Lokalisierung in metrischen Occupancy Grid Maps (OGM), da sich die Belegtheit der
Gridzellen sehr stark in Abhangigkeit des Erscheinungsbildes von Baumen, Strauchern
und Biischen andern kann.

Die Herausforderung in der sensorbasierten Umgebungswahrnehmung sowie der
anschlieBenden Datenassoziation zur Lokalisierung ist somit in unstrukturierten Berei-
chen als sehr komplex anzusehen, insbesondere wenn es darum geht, Kartenmaterial
zu erstellen und lber langere Zeitraume zur Lokalisierung zu verwenden.

Um sich global in einer Karte, innerhalb von Gebauden und in AuBenumgebungen zu
lokalisieren, verwendet der Ansatz von Kiimmerle et al. [2010] offentlich zugangliche
Luftbilder. Um den durch die Luftbilder gegebenen Prior im Graph-SLAM Backend
zu integrieren, wird eine MCL mit einem neuartigen Sensormodell vorgestellt. Das
Modell beriicksichtigt LiDAR-Punktwolken und gleicht diese mit extrahierten Ge-
baudeumrissen aus den Luftbildern ab. Auf diese Weise erreicht der Ansatz globale
Konsistenz, ohne dass Schleifen geschlossen werden miissen.

Einer der ersten Ansatze, der das StraBennetz von OpenStreetMap (OSM) zur
Fahrzeuglokalisierung verwendet, stammt von Floros et al. [2013]. Das vorgestellte
Verfahren gleicht die Fahrzeugtrajektorie, die auf Basis visueller Odometrie ermittelt
wurde, mit dem StraBennetzwerk von OSM ab, um eine robuste und genaue Schatzung
der Fahrzeugposition zu erhalten. Der Hauptbeitrag besteht dabei in der Einbindung
der Kartendaten als zusatzliche Information in das Beobachtungsmodell der MCL.
Zusatzlich ist der Ansatz in der Lage, den Odometriefehler der visuellen Odometrie
zu kompensieren, wodurch die Qualitat der Lokalisierung deutlich verbessert werden
kann.

Das Verfahren von Ruchti et al. [2015] 16st das Lokalisierungsproblem im globalen
Raum durch die Beriicksichtigung des StraBennetzes von OSM. Hierzu wird ein
Grid-basiertes Klassifizierungsverfahren vorgestellt, um StraBen von Nicht-StraBen
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in den 3D-LiDAR-Punktwolken zu identifizieren. Die Lokalisierung erfolgt ebenfalls
mit einer MCL. Im Vergleich zu anderen Ansatzen ermoglicht das Verfahren die
Lokalisierung des Roboters, ohne direkt dem StraBenverlauf zu folgen.

In der Arbeit von Brubaker et al. [2016] werden die auf Basis von zwei Videokameras
berechnete visuelle Odometrie und eine StraBenkarte dazu verwendet, das Fahrzeug
global in einer groBen Karte von mehreren 100 km StraBennetzwerk zu lokalisie-
ren. Der Kern der Methode ist ein probabilistisches Modell, fiir das ein effizienter
Inferenzalgorithmus vorgestellt wird. Dieser ist in der Lage, mit den gegebenen
Unsicherheiten und dem Rauschen der visuellen Odometrie sowie den inharenten
Mehrdeutigkeiten der Karte umzugehen.

Das Verfahren von Vysotska und Stachniss [2016] erweitert ein Pose-Graph SLAM-
Verfahren um globale Positionsbedingungen, die auf Basis von Gebaudeinformationen
aus OSM gewonnen werden. Es ist somit in der Lage, die Kartenqualitat zu ver-
bessern und die Karte global zu registrieren. Die mittels ICP Verfahren bestimmte
Transformation beschreibt dabei den Versatz zwischen Gebaudeumrissen aus der
Karte und 3D-Entfernungsdaten eines LiDAR-Sensors.

OGM sind eine beliebte Methode zur Darstellung der Umgebung. Sie benétigen
jedoch einen hohen Speicherbedarf, der quadratisch mit der Reichweite des Sensors
wachst. Um den hohen Speicherbedarf zu reduzieren, fiihren Schiotka et al. [2017]
eine speichereffiziente Kartendarstellung ein, die auf einer konstanten Menge von
individuellen LiDAR-Scans basiert. Um das Kartierungsproblem zu lésen, wahlt der
Ansatz inkrementell Scans aus der Scan-Karte aus, basierend auf den Informationen,
die aus den zuvor ausgewahlten Scans extrahiert wurden. Zur Lokalisierung wird eine
MCL mit einem optimierten Sensormodell fiir die scanbasierte Kartendarstellung
implementiert.

Der probabilistische Ansatz von Suger und Burgard [2017] verwendet ebenfalls OSM
zur autonomen Navigation. Mit einem LiDAR-Sensor werden semantische Gelande-
informationen extrahiert und mit Teilstiicken der OSM-StraBenkarte abgeglichen,
unter Verwendung einer Markov-Chain Monte-Carlo Technik. Der Ansatz ist in der
Lage, mit der Unsicherheit der Kartenmerkmale von OSM umzugehen.

Die Methode von Wu et al. [2017b] fiihrt eine Graph-basierte Lokalisierungstechnik
ein, die neben Sparse Features auch Fahrbahnmarkierungen auf Basis einer HD-Karte
integriert. Mit einem Multi-Hypothesen-Ansatz wird das Datenassoziationsproblem
gelost und die Robustheit gegeniliber AusreiBern erhoht. Die Verwendung von High-
Level Merkmalen ermdglicht den adaptiven Einsatz auf Autobahnen und in Stadten,
unter deutlich geringerem Speicher- und Rechenaufwand.

Die Methode Rormero et al. [2018] verbessert die Fahrzeugposition, indem ein vorab
erstelltes OGM im Lokalisierungsprozess beriicksichtigt wird, um die Auswahl an
moglichen Posen zu begrenzen und sich innerhalb dieser Karte durch eine MCL zu
lokalisieren. Jedes Partikel wird basierend auf der Giiltigkeit seiner aktuellen Position
zur gegebenen Karte sowie unter Beriicksichtigung der vergangenen Trajektorie
gewichtet. Hierzu wird eine zusatzliche Gitterkarte erstellt, bei der jede Zelle einen
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numerischen Wert erhalt, der die Anzahl der Zellen zwischen ihr und dem freien
Raum in der Karte darstellt.

Im Vergleich zu den Vorgestellten Verfahren von Ruchti et al. [2015] und Rormero
et al. [2018] werden in dieser Arbeit die Partikel auf der Basis der Abweichung
der vergangenen Trajektorie zum gegebenen StraBenverlauf gewichtet. Es miissen
somit keine zusatzlichen Datenreprasentationen, wie z. B. ein OGM, erzeugt werden
und das Ergebnis ist nicht von der gewahlten GittergroBe abhangig. Darliber hinaus
erfordern gridbasierte Methoden im Allgemeinen einen betrachtlichen Speicherbedarf,
insbesondere bei groBen Karten. Die Verwendung von sparlichen Karten hingegen
bendtigt nur einen Bruchteil der Datenmenge und lasst sich somit deutlich einfacher
mit anderen Teilnehmern austauschen. Ein Nachteil von sparlichen Karten ist, dass
sich die Anzahl von Alleinstellungsmerkmalen pro Landmarke stark reduziert. Dies
erhoht wiederum die Schwierigkeit der Datenassoziation. Um dieses Problem zu
|6sen, wird in dieser Arbeit das Vorwissen der vergangenen Trajektorie sowie eine
Pfad-Karte beriicksichtigt, welche aus OSM Daten oder durch ein anderes Fahrzeug
erzeugt werden kann.

Die Autoren von Fassbender et al. [2015] stellen ein Kartierungs- und Navigations-
system vor, bei dem StraBenabschnitte, Kreuzungen und markante Strukturen wie
Hauser und Baume mithilfe von LiDAR-Daten erkannt und als abstrakte Objekt-
Landmarken entlang eines Pfades gespeichert werden. Die Autoren beschreiben ihr
Verfahren als reines Lokalisierungsverfahren. Die Lokalisierung entlang eines Pfades
erfolgt mit einer MCL, wobei die erstellte Karte mittels Funk an die Folgefahrzeu-
ge ibertragen wird. Die aus LiDAR-Punktwolken erstellte OGM wird zur lokalen
Hindernisvermeidung verwendet. Jaspers et al. [2017a] erweitert das Verfahren um
abstrakte Bildmerkmale nach dem Konzept der Bag Of Visual Words (BOVW). Der
Ansatz von Jaspers [2021] wiederum verwendet anstelle von LiDAR-Daten mehrere
Stereokamerasysteme, um die Umwelt in 3D wahrzunehmen. Die Farbinformationen
und 3D-Daten werden auch in einer OGM fusioniert.

Neben Hinderniswahrscheinlichkeiten beinhaltet das OGM Informationen (iber die
Farbe, Hohe und Steigung des Terrains, mit denen ein komfortablerer und robusterer
Pfad geplant werden kann. Dariiber hinaus beschreibt die Arbeit von Jaspers [2021]
ein landmarkenbasiertes Kartierungs- und Lokalisationssystem, das nach dem Ansatz
von Fassbender et al. [2015] anderen Fahrzeugen entlang einem bereits kartierten Pfad
folgen kann. Es nutzt hierzu Bildmerkmale und kamerabasierte Objektlandmarken,
die wahrend einer Kartierungsfahrt mit teurer Messsensorik erstellt werden. Die
Lokalisierung basiert ebenfalls auf der in Fassbender et al. [2015] vorgestellten
MCL und es handelt sich explizit um kein SLAM-Verfahren, sondern um ein reines
Lokalisierungssystem.

Die grundlegende Methode von Kiimmerle et al. [2010] ist der in dieser Arbeit
vorgestellten Methode am ahnlichsten. Im Frontend wird eine MCL fiir den Lokalisie-
rungsprozess verwendet, wahrend ein Graph-basierter SLAM-Ansatz die Landmarken-
Beobachtungen zu einer konsistenten Karte ausrichtet.
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Der Hauptunterschied zu dem Verfahren besteht jedoch darin, dass nur Sparse
Features verwenden werden und die Karte simultan zum Lokalisierungsprozess
erstellt wird, wobei die Unsicherheit der Sensor-Landmarken und die geschatzte
Fahrzeugposition probabilistisch integriert werden.

5.3 Verfahrensbeschreibung
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Im folgenden Abschnitt wird der Einsatz des Verfahrens am Beispiel eines aufge-
splitteten Konvois beschrieben. Zu Beginn besitzt das Fiihrungsfahrzeug nur einen
Zielpunkt. Mittel OSM wird eine globale Route geplant. Diese Route entspricht
dem Wegverlauf der sogenannten virtuellen Pfad-Karte. Die virtuelle Pfad-Karte
ist eine topologisch-metrische Reprasentation einer Wegstrecke und besteht aus
Graph-Knoten, welche entlang eines Pfades verteilt und tber eine Linie verbunden
sind. Die erstellte virtuelle Pfad-Karte dient dabei als Wegbeschreibung, um ein
gewiinschtes globales Ziel zu erreichen. Der Pfad ist als virtuell bezeichnet, da er
keine echte fahrbare Trajektorie beschreibt.

Die virtuelle Pfad-Karte wird somit immer auf Basis von externen Karteninformatio-
nen erzeugt, wenn keine eigenen Karteninformationen vorliegen. Die Existenzwahr-
scheinlichkeit und Klassenbeschreibung von Kartenobjekten ist dabei als unbekannt
anzunehmen und die Graph-Knoten kénnen nur entlang des Pfades approximiert
werden.

Um virtuelle Ortsmerkmale zu erzeugen, werden im nachsten Schritt zu jedem
Graph-Knoten die Sichtbarkeit von Landmarken auf Basis einer virtuellen Verde-
ckungsberechnung bestimmt. Die Datengrundlage fiir die Verdeckungsberechnung
liefert ebenfalls OSM. Eine genaue Beschreibung beziiglich des Erstellungsprozesses
der Pfad-Karte ist in Unterabschnitt 6.2.1.1 zu finden.

Nachdem die virtuelle Pfad-Karte erzeugt ist, steht das Ziel fest und das Fiihrungsfahr-
zeug kann die Kartierungsfahrt beginnen. Das Fiihrungsfahrzeug ist in Abbildung 5.1
mit einer schwarzen Bounding-Box und der virtuellen globalen Pfad-Karte mit einer
schwarzen Linie sowie die Pfadknoten durch schwarze Punkte dargestellt. Jeder
Graph-Knoten reprasentiert dabei einen Ort mit zugehdrigen Landmarken (griiner
Stern), die ebenfalls als Graph-Knoten modelliert werden.

Das Ziel des Fiihrungsfahrzeuges ist nun, sich innerhalb und entlang der erstell-
ten virtuellen Pfad-Karte mithilfe einer im Folgenden vorgestellten MCL global zu
lokalisieren. Damit die MCL in der globalen Karte konvergiert und falsche Datenasso-
ziationen den Schatzprozess nicht nachhaltig beeinflussen, wird das Fithrungsfahrzeug
zur Initialisierung manuell eine gewisse Strecke entlang des Pfades gefahren. Sofern
GNSS verfiigbar ist, kann dieses auch zur initialen Lokalisierung verwendet werden.

Konvergiert die MCL, so sind globale Positionsinformationen der Eigenposition und
der Landmarken bekannt. Diese werden dann als Bedingungen im Graph-SLAM-
Backend beriicksichtigt, um die lokal erstellte Karte in der globalen Karte zu regis-
trieren. Die beiden Prozesse werden dabei kontinuierlich und parallel ausgefiihrt unter
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Abbildung 5.1:

Die Abbildung zeigt die kartierten Landmarken (in Griin - 0, 1, 2) sowie die dazu-
gehorige Wegstrecke (durchgezogene graue Linie). Die einzelnen Wegpunkte der
gefahrenen Trajektorie sind miteinander verbunden und haben eine vorgegebene Rich-
tung. Die roten gestrichelten Linien zwischen den Wegpunkten und den kartierten
Landmarken zeigen, welche Landmarken an welchem Wegpunkt sichtbar sind. Dies
ermoglicht die Eingrenzung des Suchraums nach Landmarken. Die schwarze Linie
hingegen zeigt die virtuelle Pfad-Karte, welche anhand der vorliegenden Kartenin-
formationen erstellt wird. Die Sichtbarkeit von Landmarken an den verschiedenen
Fahrzeugpositionen ist nicht bekannt, jedoch werden auf Basis einer Verdeckungsbe-
rechnung virtuelle Verkniipfungen erstellt (grau gestrichelte Linie). Erst wenn das
Fihrungsfahrzeug dem Pfad folgt und sich erfolgreich lokalisiert hat, konnen die
Kanten des Graphen aktualisiert werden.

Beriicksichtigung der neu erstellten Karte (Graph-SLAM) und den neuen globalen
Positionsinformationen (MCL).

Wahrend der Fahrt wird durch das vorgestellte SLAM-Verfahren die Pfad-Karte auf
Basis echter Beobachtungen aktualisiert und den Folgefahrzeugen zu Verfiigung
gestellt. Die Aktualisierung der Karte ist beispielsweise im reinen Kartierungs- und
Lokalisierungsverfahren von Jaspers [2021] nicht vorgesehen.

Das Beispiel in Abbildung 5.1 zeigt das Fiihrungsfahrzeug (Schwarz), nachdem es auf
Basis des im Folgenden vorgestellten SLAM-Verfahrens bereits erfolgreich die Halfte
des gegebenen Pfades passieren und dabei den genauen Verlauf des Pfades (graue
Linie) sowie die sichtbaren Pfadknoten und Landmarkenverkniipfungen aktualisieren
konnte (in Rot gestrichelt).

Um nun dem Fihrungsfahrzeug folgen zu konnen und um sich auf Basis der erweiter-
ten und aktualisierten Karte zu lokalisieren, wird dem Folgefahrzeug (Blau) die neue
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Pfad-Karte per Funk tbermittelt. Wahrend das Fiihrungsfahrzeug die Unsicherheiten
der Kartenlandmarken noch als unbekannt annehmen musste, kann das Folgefahrzeug
jetzt auf die bestimmten Zustandsunsicherheiten des Fiihrungsfahrzeugs zuriickgrei-
fen, da diese ebenfalls kartiert werden. Im Hinblick auf die Softwarearchitektur gibt
es keine Unterschiede zwischen dem Fiihrungsfahrzeug und dem Folgefahrzeug und
so konnen die Rollen der Fahrzeuge flexibel getauscht werden.

Fir den Fall, dass fiir das Fiihrungsfahrzeug keine Kartendaten vorliegen, ist das
SLAM-Verfahren somit dennoch in der Lage, eine lokale Karte in einem eigenen
Koordinatensystem zu erstellen. Uber langere Distanzen miisste jedoch ein Loop-
Closing durchgefiihrt werden, um die akkumulierten Fehler zu reduzieren.

5.4 Systemarchitektur
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Der Aufbau des Verfahrens besteht, wie beim klassischen SLAM, aus einem Front-
end und einem Backend. Das Frontend abstrahiert Sensorbeobachtungen, die fiir
die Schatzung der Fahrzeugposition geeignet sind. Hierzu werden LiDAR-basierte
Objektinstanzen und der StraBenverlauf aus der Punktwolke extrahiert und deren
Zustand geschatzt sowie relevante Landmarken daraus abgeleitet. Zusatzlich wird
die Datenassoziation mithilfe der rekursiven Schatzverfahren im Frontend gelost. Die
MCL bestimmt die globale Fahrzeugposition und Orientierung unter Beriicksichtigung
der vergangenen Trajektorie, vertikaler Objekte und einer Landmarkenkarte.

Das Backend hingegen basiert auf einer Graphen-basierten Formulierung des SLAM-
Problems, bei der Pose, Odometrie und Landmarkenbeobachtungen als Knoten und
Kanten reprasentiert werden. Die Aufgabe des Backend ist es, das zusatzliche Wissen
der verfiigbaren Pfad-Karte im Optimierungsprozess zu integrieren und zu nutzen, um
sowohl die Fahrzeugtrajektorie als auch die beobachteten Landmarken zu kartieren
und an einer globalen referenzierten Karte auszurichten. Im Optimierungsschritt wird
dazu die optimale Knotenkonstellation gesucht, die den durch die Beobachtungen
gegebenen Fehler minimiert. Es wird angenommen, dass die Beobachtungen durch
GauB'sches Rauschen beeinflusst sind und das Datenassoziationsproblem im Frontend
des Frameworks bereits gelost wurde.

Eine Ubersicht der Systemarchitektur ist in Abbildung 5.2 gegeben. Die verschiedenen
Funktionen sind als Blockdarstellung und der Datenfluss durch Pfeile dargestellt.

Die Ausfithrung der MCL sowie des Graph-SLAM Verfahren erfolgt parallel. Sofern
die MCL konvergiert, konnen die globalen Positionsinformationen der Eigenposition
sowie die der assoziierten Landmarken im Graph-SLAM Backend als statische Graph-
Knoten reprasentiert und die Ergebnisse fusioniert werden. Hierbei wird die Kovarianz
des Filterzustandes der MCL berticksichtigt. Die raumlichen Beziehungen werden in
Form von Fehlerfunktionen zwischen Pose-Pose sowie Pose-Landmarke im Backend
beschrieben, wahrend globale Positionsinformationen der MCL als Bedingungen
zum Graphen hinzugefiigt werden, welche die lokale Karte im Universal Transverse
Mercator (UTM)-Koordinatensystem beschreiben.
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Graph-SLAM (Sektion 5.6)

‘Lokalisierung‘ ‘ Kartierung ‘ +
Geographic Information System (GIS) (Kapitel 6)
Landmarken-Layer‘ ‘ OSM-Layer ‘
Globale Lokalisierung (Sektion 5.8) l
Monte Carlo Lokalisierung (MCL) ‘
Sensoreinzug Umgebungswahrnehmung (Kapitel 4)
Em—
LiDAR ‘ ‘ Odometrie Freirdume und Hindernisse (Sektion 4.2) }—»{ Objektinstanzen (Sektion 4.4) }—»{ Vertikale Landmarken (Sektion 5.5) ‘

4>{ Bodenflachen (Unterabschnitt 4.3.2) }—»‘ StraBenlandmarken (Sektion 5.9) ‘

Abbildung 5.2:
Schematischer Aufbau und Zusammenspiel der einzelnen Komponenten des SLAM-
Framework.

Das gesamte Verfahren lasst sich neben der SLAM-spezifischen Unterscheidung
zwischen Frontend und Backend in drei Hauptfunktionsblocke unterteilen.

Der erste Block beschreibt die Umgebungswahrnehmung und die Vorverarbeitung,
die notig ist, um ein konsistentes Umgebungsmodell aufzubauen und Landmarkenhy-
pothesen zu generieren. Der Zustand der Landmarken und die Datenassoziationen
zwischen mehreren Zeitschritten werden mithilfe eines Multi-Target Tracking (MTT)-
Verfahrens bestimmt und gelost, was ebenfalls zum Frontend des SLAM-Verfahrens
gehort und im Folgenden beschrieben wird. Die Erzeugung der StraBenlandmarken ist
ebenfalls Teil des Frontends. In Kapitel 4 wurden bereits die Vorverarbeitungsschritte
zur Freiraum- und Hinderniserkennung sowie Bodenflachenerkennung beschrieben.

Der zweite Block besteht aus der MCL, welche als Eingangsdaten eine gegebene Pfad-
Karte mit sparlichen Kartenlandmarken bendtigt sowie die mittels MTT-Verfahren
bestimmten vertikalen Landmarken. Die Kartendaten werden aus dem GIS geladen.

Zum dritten Block gehort die Erstellung des Graphen und das Losen des Optimie-
rungsproblems aller Teilprobleme. Nach jedem Optimierungsschritt wird die Karte
des Graph-SLAM-Verfahrens in einer extra Datenschicht im GIS gespeichert bzw.
aktualisiert.

In Abbildung 5.3 ist das SLAM-Verfahren als vereinfachtes dynamisches Bayes'sches
Netzwerk mit allen Zustanden, Messungen und Aktionen visualisiert. Im Folgenden
werden nun die einzelnen Komponenten detaillierter dargestellt.
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5.5 Landmarkenerkennung

5.5.1 Einleitung

Die robuste und eindeutige Erkennung von Landmarken ist aufgrund mehrerer Fakto-
ren eine Herausforderung. Sind viele Objekte sehr nahe beieinander, ist die eindeutige
Abgrenzung erschwert und es kann zu Mehrdeutigkeiten kommen. Zusatzlich spielt im
Allgemeinen die Erkennungswahrscheinlichkeit des verwendeten Sensors eine wichtige
Rolle. Die Erkennungswahrscheinlichkeit beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass ein
Objekt vom Sensor erkannt wird, sofern sich das Ziel innerhalb des Sichtfeldes des
Sensors befindet. Ist die Wahrscheinlichkeit klein, so kann es sein, dass in einem
Zeitschritt keine Detektion erzeugt wird, obwohl ein Zielobjekt vorhanden ist.

Zusatzlich ist die Sensorauflésung ein wichtiger Faktor. Ist beispielsweise die Win-
kelauflésung zu gering, kann es vorkommen, dass der Sensor nicht in der Lage ist
zwei Objekte mit geringem Abstand voneinander zu unterscheiden. Als Ergebnis
wird falschlicherweise nur eine Detektion erzeugt. Dies verstoBt gegen die gangige
Annahme, dass jede Detektion nur einem Track zugeordnet werden kann und fiihrt in
der Folge zu unldsbaren Assoziationsproblemen. Dariiber hinaus erzeugen Fehlmessun-
gen und Clutter zusatzliche Detektionen, was die Komplexitat der Datenzuordnung
erhoht.

Im Hinblick auf den Erfassungsbereich und die Erkennungswahrscheinlichkeit liefern
moderne 360° LiDAR-Sensoren eine hohe vertikale und horizontale Auflésung und
ermoglichen hierdurch die robuste und sichere Erfassung der dreidimensionalen Um-
gebung auch bei schwierigen Belichtungsbedingungen. In Hinblick auf die gesetzten
Forschungsziele dieser Arbeit wurde aus diesen Griinden priméar auf die Verwendung
eines einzelnen mechanischen LiDAR-Sensors gesetzt.

In dieser Arbeit wird daher auf Basis einer LIDAR-Punktwolke die Umgebung abge-
tastet und ein objektbasiertes Umgebungsmodell erstellt. Das objektbasierte Umge-
bungsmodell besteht dabei aus sogenannten Objektlisten, die Objektinstanzen sowie
Bodeninstanzen beinhalten. Eine Objektinstanz beschreibt ein vertikales Objekt in
der Umgebung und ist durch die Position z,y, z und durch die Parameter Lange [,
Breite b und Hohe h definiert, sieche Unterabschnitt 4.4.4. Bodeninstanzen hingegen
reprasentieren zusammengehorige Freiraumflachen (Bodenflachen), die durch eine
Position, eine konvexe Hiille und der dazugehoérigen Punktwolke reprasentiert werden,
siehe Unterabschnitt 4.3.2.

Das Verfahren und die Vorverarbeitungsschritte zur robusten Erkennung von Objektin-
stanzen in der LiDAR-Punktwolke wurden bereits ausfiihrlich in Kapitel 4 beschrieben.
Im Folgenden wird das rekursive Filter zur Landmarkenerkennung beschrieben.

5.5.2 Multi-Target-Tracking Verfahren

In dieser Arbeit wird ein rekursives MT T-Verfahren verwendet, um die Zustande
aller vertikalen Objekte zu bestimmen und implizit das Datenassoziationsproblem
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des SLAM-Problems zu l8sen. Die detektierten Objektinstanzen Y¢' = {y%}
werden als Beobachtung bzw. Detektion zum Zeitschritt k£ im MTT-Verfahren
berticksichtigt.

Die Methode zur Erzeugung der Objektinstanzen neigt im Allgemeinen zur Uber-
segmentierung. Dies hat zur Folge, dass mehr Objektinstanzen erkannt werden als
wahre Objekte vorhanden sind. Eine Anforderung an das MTT-Verfahren ist, mehrere
Objektinstanzen einem Track zuweisen zu kdnnen, da im Durchschnitt die Anzahl von
Objektinstanzen groBer ist als die Anzahl der aktuellen Tracks. Ein Track beschreibt
den Filterzustand eines Objektes, dessen Zustand iiber die Zeit rekursiv geschatzt
wird.

Neben der Trackverwaltung ist die rekursive Zustandsschatzung (Filterung) die
Hauptkomponente eines MTT-Systems. Das Greedy Dirichlet Process Filter (GDPF)
von Naujoks et al. [2019¢] ist ein MTT-Verfahren, bei dem die probabilistische
Datenassoziation im Filterschritt erfolgt. Greedy bedeutet, dass die Messungen zur
wahrscheinlichsten Komponente assoziiert werden. Die Zustandsschatzung ist neben
dem UKF durch ein Augmented Coordinated Turn (ACT)-Prozessmodell realisiert,
um neben der Position und Dimension auch die Geschwindigkeit und Orientierung
der Objekte zu bestimmen [Bar-Shalom et al., 2001].

Auf Basis der Objektinstanzen fiihrt eine Trackverwaltung eine Initialisierung, Besta-
tigung und Loschung der aktuellen Tracks durch. Nicht zugewiesene Objektinstanzen
konnen neue vorlaufige Tracks erzeugen und ein vorlaufiger Track wird akzeptiert,
wenn die Qualitat des Tracks bestimmte Kriterien erfiillt. Tracks von geringer Quali-
tat werden geldscht, wenn sie beispielsweise langer nicht mehr beobachtet wurden
und somit die Zustandsunsicherheit stark ansteigt. Jeder neue Track beginnt dabei
in einem vorlaufigen Zustand. Wenn einem vorlaufigen Track geniigend Objektin-
stanzen zugewiesen wurden, andert sich der Status in aktiv und der MTT weist
den Track als valides Objekt aus. Wenn innerhalb einer vorgebbaren Anzahl von
Zeitschritten einem Track keine Detektionen mehr zugewiesen wurden, wird dieser
geloscht. Die Assoziationsfunktion beriicksichtigt die Distanz sowie die Positions-
und Dimensionsunsicherheit eines Tracks zu allen detektierten Objektdistanzen.

Durch die zusatzliche Beriicksichtigung der Zustandsunsicherheiten bei der Datenas-
soziation ermoglicht das Verfahren die Objektinstanzen auch bei einer schwierigen
Anordnung robust zuzuordnen. Die Assoziation erfolgt dabei kontinuierlich fir alle
Objektinstanzen, bis diese vollstandig den vorhandenen Zustanden zugeordnet oder
neue Zustande erzeugt wurden.

Der Zustandsvektor fiir jeden Track des UKF ist dabei wie folgt definiert:
X% = (2, Y, Vg, Uy, Uy, 1, b, h) (5.1)

wobei z,y die kartesischen Positionen, v,, v, die kartesischen Geschwindigkeiten, v,
die Gierwinkelrate und [, b, h die 3D-Dimensionen der Objektinstanzen sind. Das Mess-
modell verwendet direkt die kartesischen Koordinaten sowie die Objektdimensionen
der Objektinstanz y*'.
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Um die Tracks den im Graph-SLAM Kkartierten Landmarken eindeutig zuordnen
zu koénnen, wird jedem Track eine eindeutige fortlaufende ldentifikationsnummer
zugewiesen. Zusatzlich erfolgt die Speicherung aller Zeitpunkte k& an dem eine neue
Messung dem Track zugeordnet wurde. So lassen sich neben einer eindeutigen
Zuordnung, die Dauer der Sichtbarkeit, sowie die Dauer von Unterbrechungen fiir
jeden Track bestimmen.

5.5.3 Auswahl von Tracks als Sensor-Landmarke

100

Die Auswahl der Tracks, die als Sensor-Landmarke infrage kommen, wird zu jedem
Zeitschritt k fiir die komplette Menge an 1,..., L | L € N Tracks X¢' = {x}',}[,
durchgefiihrt, wobei [ einem eindeutigen Index entspricht, der nur einmal in der
Menge aller Tracks vorkommen kann.

Der Auswahlprozess erfolgt nach einer einfachen Heuristik, die verschiedene Kriterien
berticksichtigt. Zuerst wird die Lange der Sichtbarkeit jedes Tracks Uberprift. Ist
ein Track langer als t;,,, = 3's sichtbar, wird im nachsten Schritt tberpriift, ob die
absolute Geschwindigkeit kleiner ist als der Schwellwert von v;,,,s = 0.5m/s. Der
Schwellwert wurde bewusst groBer als 0.0 m/s gewahlt, um Objekte mit sogenannten
Pseudogeschwindigkeiten herauszufiltern. Dies ist insbesondere auf das Bounding-Box
Messmodell zuriickzufiihren, welches bei Vegetationslandmarken, bei denen sich das
Erscheinungsbild zwischen zwei Zeitschritten stark andern kann, die Objektgeometrie
nicht ausreichend genug beschreibt.

Im letzten Schritt wird die Information iiber die Positions- und Dimensionsunsicherheit
der einzelnen Tracks dafiir verwendet, Landmarken zu identifizieren [Burger et al.,
2019a, Naujoks et al., 2019a]. Beispielsweise ist eine hohe Unsicherheit in der
Positionsschatzung auf eine fehlerhafte Datenassoziation oder auf die fehlerhafte
Bestimmung des Objektmittelpunkts zuriickzufiihren. Das Gleiche gilt fiir eine hohe
Unsicherheit in der Objektdimension.

Es wird vorausgesetzt, dass fiir eine Landmarke die Unsicherheit in der Position durch
die erfolgreiche Assoziation weiterer Messungen geringer werden muss. Um dies zu
uberpriifen, wird in jedem Updateschritt k, der Mahalanobis-Abstand zwischen der
zuletzt assoziierten Messung y9' und dem Track xzfl unter Berlicksichtigung der
Kovarianzmatrix P! bestimmt:

o = (F7 — XZZ;Z)TPk_,zl(S’Zi — X)) (5.2)
Der Messvektor §¢' ist um die Geschwindigkeiten v, = 0.0, v, = 0.0, vy = 0.0 zur
Einhaltung der VektorengroBe erweitert.

Um nun eine Teilmenge an Objektinstanzen als Sensorlandmarke Z; C X% aus-
zuwahlen, wird das Gewicht w; auf Basis der Standardabweichung fiir jeden Track
berechnet:

k, k

1 ] =0t
wy = \J W Z(szz - Wk,l)- (5-3)
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Diejenigen Objektinstanzen, welche die kleinste Standardabweichung besitzen, werden
als Sensor-Landmarke ausgewahlt. Die besten Ergebnisse konnten mit mindestens
vier und maximal 70 Sensorlandmarken erreicht werden.

Die Sensor-Landmarken werden anschlieBend als Eingang in der MCL zur Lokalisierung
sowie zur simultanen Lokalisierung und Kartierung im Graphen-basierten Backend
beriicksichtigt.

5.6 Graph-SLAM Backend

Die Schatzung der a posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilung wird im Backend wie in
Burger et al. [2019a] durch einen diinn besetzten Graphen G = (V,E) dargestellt.
Posen, Odometrie und Landmarkenbeobachtungen sind durch Knoten und Kanten
reprasentiert, sieche Unterabschnitt 3.2.5.2.

In der gewahlten Graphen-Darstellung werden Landmarken als 2D Punkte und die
Fahrzeugposition als SE(2) reprasentiert. Die kombinierte Menge an Fahrzeugposen

in SE(2) {xx}5, | xi = (mﬁ,m%,x}f)T und die Menge an 2D Landmarken {1}~ | |
1, = (i£,1Y)" bilden die Graphknoten und sind wie folgt definiert:

V={x} b, U{l}, | K,L €N. (5.4)

Um den Graphen zu erstellen, werden in jedem Zeitschritt k£ neue Knoten und
Kanten hinzugefiigt. Kanten zwischen den Knoten entsprechen dabei Ereignissen,
wie z. B. der Eigenbewegung, Beobachtung von Landmarkenobjekten sowie globalen
Positionsinformationen, die mithilfe der MCL und der StraBen-Offsetbestimmung
ermittelt werden.

Die Kanten gelten dabei als weiche Bedingungen, die vergleichbar sind mit Eintragen
in einer Informationsmatrix eines linearen Gleichungssystems. Globale Positionsin-
formationen der Fahrzeugpose und Landmarken werden als statische Bedingungen
modelliert, die nur bedingt verdndert werden kénnen.

5.6.1 Ubergangsmodell

Das Ubergangsmodell der Fahrzeugposen wird als eine Bewegungsbedingung (Kante)
zwischen zwei aufeinanderfolgenden Posen modelliert. Die Pose x; zum Zeitschritt &
wird aus der vorherigen Pose x;_; auf Basis des Aktionsvektors u,_; propagiert.

Die neue Pose bestimmt sich dann wie folgt: x, = f(Xx_1, Ug_1) + vk_1, wobei vg_;
eine GauB'sche Rauschvariable mit Mittelwert Null und Kovarianz Q;_; ist. Der
Aktionsvektor u;_; setzt sich aus der Gierrate und der Geschwindigkeit des Fahr-
zeugs zusammen. Die Schatzung einer neuen Pose fi(@y_1,u_1) basiert dabei auf
einem nichtlinearen Bewegungsmodell, welches in Unterabschnitt 3.2.3 beschrieben
wurde. Die benétigten Beschleunigungen und Drehraten liefern ein lose gekoppeltes
GNSS/Inertial Navigation System (INS)-System.

Kooperative Lokalisierung und Kartierung in unstrukturierter Umgebung 101



Kooperatives SLAM in unstrukturierter Umgebung

Unter der Annahme von normalverteiltem Rauschen gilt:

1
p(Tr | Tp_1, Up—1) X exp — §ka(wk—l>uk:—l) —ml[o, - (5.5)

Die Pose-Pose Bedingung J2%° kann somit wie folgt modelliert werden:

Jl?do = Hf(wkflv 'u’kfl) - mk‘|ak71 - Ongzflloku (56)

mit Fehlerfunktionen oy = fi(@r_1,ur_1) — @k, wobei Funktion fy(xg_1,ur_1) =
ZTpi1 © xy die ideale Odometrie beschreibt und Kovarianzmatrix Qi1 des Bewe-
gungsmodells. In Abbildung 5.4 ist die Pose-Pose Kante als rote gerichtete Linie
dargestellt.

5.6.2 Landmarken-Messmodell
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Das Landmarken-Messmodell kann wie folgt angenommen werden:

1
p(zr [ bi) o exp — Cllgi(ax L) — 2| [pim (5.7)
mit [-ter Landmarke [; die zur Sensor-Landmarke z;; gehort und die Karte M bildet,
wobei [ € 1,..., L Landmarken.

Die Pose-Landmarken-Bedingung, welche die Beobachtung einer Landmarke an einer
definierten Pose beschreibt, wird wie folgt modelliert:

-1
Tt = willg (2, 1) — zrallpr, = wiex PY) e, (5.8)

mit Messkovarianz PZ”R der Sensor-Landmarke zj; des MTT-Verfahren, Fehlerfunk-
tion ey = g (xk, l;) — 2k, und Gewicht wy.

Firr die Posen-Landmarken Messfunktion gilt dann:

(2 — If) cosaf + (zf — If) sinz},
1) — 59
g (xp, 1)) <_(x;§ — IF)sinzl + (x¥ — 1Y) cos (59)

welche die Landmarke in das Koordinatensystem des Fahrzeugs transformiert.

Zur Betrachtung und Bewertung dynamischer Objekte wird zusatzlich die Beweg-
lichkeit jeder Landmarke durch die latenten Variablen W = {w;} |l € 1,...,L
fur jede I-te Landmarke auf Basis des MTT-Verfahrens bestimmt. Somit ist es
moglich, Landmarken aus dem Graph zu entfernen, die falschlicherweise als statische
Landmarken erkannt wurden und zu einem spateren Zeitschritt erst als beweglich
identifiziert werden. Der Prozess, um W fiir alle Sensor-Landmarken zu bestimmen,
wurde im vorherigen Unterabschnitt 5.5.3 beschrieben.
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5.6.3 Graphen-Beschreibung

Der Graph lasst sich somit auf Basis der Gleichungen (3.13), (3.14) und (3.16) als
Summe von Bedingungen beschreiben:

K

K L
V* =argmin Y JJ° > NI (5.10)
Vo k=1 k=11=1

und mit einem GauB-Newton Verfahren lésen. Nach dem Optimierungsschritt be-
schreibt der Graph V' die optimale Anordnung aller Landmarken und Fahrzeugposen
auf Basis der Landmarken- und Odometriemessungen.

5.7 Globale Lokalisierung und Karten-Registrierung

In diesem Abschnitt wird die globale Lokalisierung beschrieben. Das Verfahren basiert
auf einer MCL, um die nicht-gauB'sche multimodale Verteilungen von moglichen
Fahrzeugposen entlang der Pfad-Karte zu schatzen. Im Folgenden wird auf die Herlei-
tung und Erklarung der Formeln verzichtet und stattdessen auf Unterabschnitt 3.1.2.4
verwiesen.

5.7.1 Monte Carlo Lokalisierung

Die Verteilung belys (1) wird auf Basis aller vergangener Sensor-Landmarken Z;.y,
Aktionsvektoren ug_1 und der (virtuellen) Pfad-Karte M = {m,,...,m} be-
stimmt:

beIM (a:k) =p (.’Dk ‘ Zl:k; Uo:k—1, M) . (511)

Sofern neue Sensor-Landmarken Z; = {z;,}, eintreffen, wird im Updateschritt
die Gewichtung der Partikel auf Basis einer neuartigen Messfunktion unter Berlick-
sichtigung der Sensor-Landmarken, der vergangenen Trajektorie und den Karten-
Landmarken bestimmt. Die Pradiktion der Partikel p () | xx_1, ux_1) basiert auf
dem gleichen Bewegungsmodell wie im Graph-basierten SLAM-Verfahren fiir die
Graph-Knoten der Fahrzeugposition, siehe Unterabschnitt 3.2.3.

Die einzelnen Schritte und Filtergleichungen sind in folgender Auflistung noch einmal
zusammengefasst:

= Filtergleichungen:
@M (wk) = fp (iUk | Xk—1, ukfl) belnm (kal) dxyk_1,
beIM (Jfk) =nN-p (Zk | Ty, M) @M (a:k)

= Pradiktion der Partikel p (@) | xx_1,ux_1) anhand eines Bewegungsmodells.
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» Im Updateschritt erfolgt das Update der Partikelgewichte auf Basis eines
Messmodells:

w x p(Zg | p, M).

= Das Resampling der Partikel basiert auf der Low-Variance Resampling Strategie
von Thrun et al. [2005] und wird fir 70% aller Partikel angewendet. Die
restlichen 30% der Partikelmenge werden uniform entlang des Pfades gestreut.

= Nach jeder Iteration wird die aktuelle Fahrzeugpose X;, = (x, ¥, ) innerhalb
der gegebenen Karte auf Basis eines gewichteten Mittelwerts, der besten 33%
der Partikel mit dem hochsten Gewicht, bestimmt.

5.7.2 Messmodell
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Um das Fahrzeug entlang der (virtuellen) Pfad-Karte zu lokalisieren, wird neben
den aktuell beobachteten Sensor-Landmarken Z; auch die vergangene Trajektorie
beriicksichtigt.

Da die (virtuelle) Pfad-Karte M mehrere (virtuelle) Landmarken-Beobachtungen pro
Graph-Knoten m € M speichert, ergibt sich ein Assoziationsproblem, bei dem die
virtuellen Beobachtungen den Sensor-Landmarken Z; zugeordnet werden miissen.
Diese Assoziation ist unbekannt und kann wie folgt modelliert werden:

p(Zy | e, M) = Zinem P (Zy | e, m) p (m | ) (5.12)

Folglich wird die aktuelle wahrgenommene Landmarkenkonstellation Z; mit jedem
Pfad-Knoten-Tupel m € M abgeglichen und mit p (m | x;) gewichtet.

Um p(Zy | x, m) zu berechnen, wird die Annahme getroffen, dass die Messungen
bedingt unabhangig sind. Daher gilt:

p(Zy | @1, m) o< H'n kl‘p (an | &), m ) , (5.13)

wobei p (z,m | ), m ) definiert ist als die Wahrscheinlichkeit zum Partikelzustand

xy, dass die Landmarkenbeobachtung z™ zur nichstgelegenen Kartenlandmarke L,
von allen Kartenlandmarken 1; € m gehort.

Die Wahrscheinlichkeitsdichte wird als GauB-Verteilung mit Null-Mittelwert und
Standard-Kartenunsicherheit o,, modelliert:

p (z}cmn | wk,m) X Bym - N (dM (zkn,ln,P ) O,sz> (5.14)

und unter Verwendung der Mahalanobis-Distanz berechnet:

dur (2 b P) = (2 — 1) P (i — L) (51)
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P} ist dabei die Zustandskovarianz der Sensor-Landmarke z;,. Der Gewichtungsfak-
tor 3, von Burger et al. [2019a] ist ein MaB tber die Abweichungen der Dimensionen
(Lange, Breite, Hohe) der Karten-Landmarke zur geschatzten Dimension der Sensor-
Landmarke.

Zusatzlich werden nur die Kartenlandmarken beriicksichtigt, welche die Wahrschein-
lichkeit p (Zy, | 1, m) maximieren. Die maximale Anzahl an Sensor-Landmarken ist
jedoch auf die Anzahl der gegebenen Kartenlandmarken pro Pfad-Karten-Knoten
beschrankt. Dies ermdglicht insbesondere eine bessere Konvergenz der MCL in Sze-
narien, in denen keine Kartenkorrespondenzen gefunden werden oder wo wesentlich
mehr Sensor-Landmarken als Karten-Landmarken vorhanden sind.

Der Gewichtungsfaktor p (m | xy) aus Gleichung (5.12) wird auf Basis der Mahalanobis-
Distanz dy/(p™, x, Px) zwischen der Iffad—Knoten-Pose p"" des Pfad-Knotens m,
dem Partikel x;, sowie Filterkovarianz P, bestimmt:

p(m | .’.Uk) = N (dM<pm,ZBk,15k); 0,0'pm) . (516)

Eine gangige Methode, um Mehrdeutigkeiten bei der Lokalisierung zu reduzieren,
ist die vergangene Trajektorie zu beriicksichtigen, um den Suchraum einschranken
zu koénnen. [Floros et al., 2013, Rormero et al., 2018, Ruchti et al., 2015, Suger
und Burgard, 2017]. Die Ideen der Verfahren von Floros et al. [2013], Rormero
et al. [2018] werden daher im Folgenden aufgegriffen und unter der Annahme, dass
die vergangene Trajektorie einem Teilstiick der gegebenen Pfad-Karte ahnlich ist
und die Unsicherheit (iber die gefahrene Strecke ansteigt, um einen gewichteten
Trajektorien-Ansatz erweitert.

Die Partikelgewichte bestimmen sich daher im Wesentlichen aus der geometri-
schen Ahnlichkeit zu den Pfad-Knoten und ihrer Ortssignatur sowie dem Abgleich
der vergangenen Trajektorie mit dem Verlauf der Pfad-Karte. Die Trajektorie
T = xp,ti_1...,t; besteht dabei aus den vergangenen Fahrzeugpositionen, die im
Koordinatensystem des Partikels @), zum Zeitschritt k beschrieben werden [Burger
et al., 2019a]. Die Transformation der vergangenen Fahrzeugpositionen ermdglicht
die virtuelle Reprasentation der vergangenen Trajektorie zur aktuellen Partikelposition
und Ausrichtung, was in Abbildung 5.5 durch die blauen Symbole visualisiert ist.

Um nun die vergangene Trajektorie im Updateschritt zu beriicksichtigen, wird
Gleichung (5.16) um das Produkt der gewichteten Trajektorien-Posen T, erweitert:

|'Tk|

p(m | Tk) = N<d]w(pmaxk:7]-sk);oaapm) . H Btr,k N(J— (tkap;napz-l)agpm) .
k=1

—
Als MaB wird der senkrechte Abstand L (t;, p}"p}",) zwischen der Trajektorienpose
t, € T, und einer Linie zwischen den beiden nachstgelegenen Knoten p;*, pi’}; zum
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Trajektorienpunkt t; herangezogen. Die zwei nachstgelegenen korrespondierenden
Pfad-Knoten p;”, pj;, lassen sich wie folgt finden:

p" = arg min Vo =) + (g — 1,)* + deg(py — 1y)?,
mit der Differenz der Orientierung deg(p;’ — ty) in Grad, wobei der fortlaufende
Index i € N die Reihenfolge der Pfad-Knoten bezogen auf den euklidischen Abstand
zum Trajektorienpunkt ¢, beschreibt. Die gewahlte Metrik ist nur eine Anndherung,
vermeidet jedoch die Zuordnung von Pfad-Knoten mit einem groBen Abstand und
einer stark unterschiedlichen Ausrichtung.

Zusatzlich wird die Annahme getroffen, dass der Odometriefehler exponentiell mit
der Lange der Trajektorie zunimmt. Aus diesem Grund wurde die Abstandsmetrik um
eine exponentielle Gewichtungsfunktion Sy, = e~ vlite—till2) erweitert, welche die
Trajektorien-Posen t;, entsprechend dem Abstand zur letzten Trajektorien-Pose t; und
dem Faktor )\, gewichtet. In Abbildung 5.5 sind die unterschiedlichen Gewichtungen
durch die Radien der einzelnen Trajektorien-Posen (Blau) grafisch dargestellt.

5.8 Integration von globalen Positionsinformationen

Wenn die MCL konvergiert, sind neben der globalen Fahrzeugposition auch globale
Positionsinformationen der Sensor-Landmarken bekannt. Diese globalen Positions-
informationen werden anschlieBend im SLAM-Graph als Bedingungen hinzugefiigt,
unter Berlicksichtigung der Zustandsunsicherheit der geschatzten Eigenposition sowie
der geschatzten Landmarkenpositionen. In Abbildung 5.6 ist der konstruierte Graph
inklusive den globalen Bedingungen dargestellt.

Die Integration der globalen Positionsinformationen im Graphen-basierten Backend
ermoglicht die Registrierung der mittels SLAM-Verfahren erstellten Karte - innerhalb
des globalen Kartenraums.

5.8.1 Globale Positionsbedingungen
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Die Bedingung zur globalen Fahrzeugpositionsschatzung sind wie folgt modelliert:
Jgp = ||Xk — ﬁk‘|%f1 = dngldk, (517)
k

mit X;, als die beste Positionsschatzung der MCL und aktuellem Graph-Knoten x;..
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5.8.2 Globale Landmarken-Bedingungen

Fir die Graphen-Bedingungen der assoziierten Sensor-Landmarken zu den globalen
Karten-Landmarken gilt:

JEN = |1 - %, @ 2z,

5 =9 Piig (5.18)

wobei die Operation X, @2y, die Sensor-Landmarke auf Basis der Positionsschatzung
der MCL in den globalen Raum transfomiert unter Beriicksichtigung der in den
globalen Zustandsraum transformierten Kovarianzmatrix Py, [Parois und Lutz,
2011].

Um die Konvergenz des Graph-SLAM Ansatzes zu verbessern, werden die Bedin-
gungen fiir die Karten-Landmarken 1; jedoch nur hinzugefiigt, wenn die Varianz der
Positionsunsicherheit der getrackten Sensor-Landmarke 2} kleiner ist als die der
vorherigen Schatzung Z}C”llvl.

5.8.3 Erweiterte Graphen-Darstellung

Die Formulierung aus Gleichung (5.10) wird somit um weitere Faktoren erweitert.
Die neue Kostenfunktion des Graphen unter Beriicksichtigung der Odometrie- und
Landmarkenmessungen sowie den globalen Positionsinformationen ist dann wie folgt
definiert:

K K L K’ K L
Ve =argmin y_ JJOI S Im A IR+ S JEN (5.19)
Vo k=1 k=11=1 k koo
Eine erfolgreiche Sensor-Landmarken zu Karten-Landmarken Assoziation erfolgt
nicht zu jedem Zeitschritt k& und fiir jede Landmarke mit Index [. Fiir die globalen
Bedingungen werden somit nur die Menge (ber alle tatsachlichen Zeitschritten
K’ € K und Landmarken mit Index L’ € L beriicksichtigt.

5.9 Erweiterung um StraBenmerkmale

5.9.1 Einleitung

Um die Positionsschatzung in Bereichen zu unterstiitzen, in denen nur sehr weni-
ge vertikale Landmarken vorhanden sind, wird der in den vorherigen Abschnitten
beschriebene Ansatz um StraBenmerkmale erweitert.

Im Allgemeinen helfen Informationen tber den StraBenverlauf die eigene Bewegung
zu planen oder die von anderen Fahrzeugen zu pradizieren. Das Wissen tber den
wahrgenommenen StraBenverlauf, die StraBenbreite und die Anzahl der Spuren
liefert dariiber hinaus wichtige Informationen fiir eine spurgetreue Lokalisierung.
Der StraBenverlauf ist jedoch nicht immer vollstandig beobachtbar, beispielsweise
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weil andere Verkehrsteilnehmer oder Objekte am StraBenrand die Sicht verhindern.
Karten sind hier eine beliebte Wahl, um die Pradiktion zu stiitzen und den Suchraum
fir Bodenmerkmale einzuschranken.

In den letzten Jahrzehnten wurde intensiv an der Fahrbahn- und Fahrspurerkennung
geforscht. Ein Uberblick gibt Bar Hillel et al. [2014]. Kamera-basierte Systeme wie
von Abramov et al. [2017], Behringer et al. [1992], Meis et al. [2010] eignen sich sehr
gut, um Fahrbahnmarkierungen, wie sie in stadtischen Gebieten und auf Autobahnen
vorkommen, wahrzunehmen. Dariiber hinaus kommen auch Stereokamerasysteme
wie von Schreiber et al. [2014] zum Einsatz, um StraBenmarkierungen (wie Pfeile,
Geschwindigkeitsbegrenzungen, Busspuren) zu erkennen und zur Lokalisierung oder
fur die Navigation zu verwenden.

Die Reflektivitat von StraBenmarkierungen lasst sich sehr gut mit LiDAR-basierten
Verfahren wahrnehmen [Kammel und Pitzer, 2008, Levinson et al., 2008, Veronese
et al.,, 2018]. Kammel und Pitzer [2008] akkumulieren hierzu mehrere LiDAR-
Messungen in einem OGM, um eine dichte StraBenkarte aus Intensitatsinformationen
zu erzeugen. Mithilfe der Radon-Transformation wird die Position und Richtung
der Fahrspurmarkierungen sowie die Abweichungen zu einem digitalen StraBennetz
bestimmt. Veronese et al. [2018] hingegen wandeln ein Intensitaits-OGM in ein
Binarbild um. Neben Heuristiken wird eine quadratische Regression verwendet, um
die Polynomkoeffizienten zu finden, die am besten die Fahrspur abbilden. Neben den
genannten Ansatzen unter Verwendung von maschinellem Lernen finden auch Deep-
Learning-Ansatze immer weitere Verbreitung [Bar Hillel et al., 2014, Caltagirone
et al., 2018, 2017, Chen et al., 2019].

Die meisten der genannten Publikationen konzentrieren sich auf die Autobahn mit
mehreren Fahrspuren oder stadtische StraBen mit Fahrbahnmarkierungen. Auf Neben-
straBen sowie in unstrukturierten Umgebungen sind oftmals keine Spurmarkierungen
vorhanden und so missen weitere Merkmale aus den Sensordaten extrahiert und der
StraBenverlauf daraus abgeleitet werden. An Orten ohne genaue Karteninformationen,
Landmarken und GNSS sind die gestellten Anforderungen an die lokale Wahrneh-
mung des StraBenverlaufs besonders hoch. Zusatzlich spielt die Erkennung und
Unterscheidung zwischen befahrbaren Oberflachen und Hindernissen insbesondere
auf unstrukturierten StraBen eine entscheidende Rolle, denn die sichere Navigation
durch eine kollisionsfreie Pfadplanung ist nur durch die explizite Behandlung von
Freiflachen innerhalb des Umgebungsmodells moglich.

Um in unstrukturiertem Geladnde einer StraBe autonom folgen zu kdnnen, fusioniert
Manz et al. [2011] Punktwolken und Kamerabilder in einer grid-basierten Hohen-
karte. Mithilfe eines Partikelfilters wird die Geometrie des StraBennetzes geschatzt.
Zusatzlich wird das StraBennetz als Vorabinformation aus kommerziell erhaltlichen
GIS-Daten integriert, um eine grobe Vorstellung der StraBengeometrie zu erhal-
ten. Der Schatzprozess nutzt dabei rand- und regionbasierte Bildmerkmale sowie
Hindernisinformationen, die aus der eingefarbten OGM abgeleitet werden.

Der Ansatz von Ruchti et al. [2015] beschreibt ein Verfahren, das LiDAR-Messungen in
einer OGM akkumuliert, um Segmente der StraBe zu klassifizieren. Die Lokalisierung
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erfolgt mit einer MCL innerhalb des OSM-StraBennetzes, wobei das Messmodell die
im Grid klassifizierten StraBenzellen beriicksichtigt.

Suger und Burgard [2017] stellen einen probabilistischen Ansatz zur autonomen
Roboternavigation vor, der semantische Gelandeinformationen aus 3D-LiDAR-Daten
ableitet und sich mithilfe einer Markov-Chain-Monte-Carlo-Technik im StraBennetz
von OSM lokalisiert. Dadurch ist der Roboter in der Lage, OSM fiir die Navigations-
planung zu nutzen und gleichzeitig bei der Ausfiihrung von Navigationsanweisungen
innerhalb der Spur zu bleiben.

Ort et al. [2018] detektieren StraBenkanten in einer 3D-Punktwolke durch die
Frequenzanalyse der Entfernungsmessungen jeder Laserdiode. Mithilfe der Random
Sample Consensus (RANSAC)-Methode werden AusreiBer entfernt und ein Spline
fur die linke und rechte Seite der StraBenbegrenzung bestimmt.

5.9.2 Rekursive StraBenverlaufsschatzung mit B-Splines

Das im Folgenden vorgestellte Verfahren hat das Ziel, den Zustand des StraBenverlaufs
iber die Zeit rekursiv zu schatzen, um diesem autonom folgen zu kénnen. Im
Vergleich zu den genannten Verfahren erfolgt keine globale Lokalisierung, sondern
eine Offsetbestimmung (lokale Lokalisierung).

Durch die Kombination von filter-basiertem StraBentracking und Graph-SLAM kann
der Positionsoffset stabil erkannt und korrigieren werden, um bei beispielsweise
fehlenden vertikalen Landmarken das Fahrzeug trotzdem noch sicher in der Spur zu
halten.

In Abbildung 5.7 ist die StraBenverlaufsschatzung mit B-Splines exemplarisch dar-
gestellt. Der StraBenverlauf wird hierzu mit einem UKF und einem neuartigem
Prozess- und Messmodell auf Basis einer B-Spline Reprasentation geschatzt [Burger
et al., 2019b]. In unstrukturierter Umgebung ohne genormte StraBen und Wege sind
B-Splines eine verbreitete Reprasentation, um komplexe Verlaufe zu modellieren
[Abramov et al., 2017, Alismail et al., 2014, Aly, 2008, Bibby und Reid, 2010, Burger
et al., 2019b, Lu et al., 2013, Mueggler et al., 2015, Patron-Perez et al., 2015,
Schindler, 2013].

5.9.2.1 Verfahrensbeschreibung

Abbildung 5.8 gibt einen Uberblick iiber das Zusammenspiel der einzelnen Teilkom-
ponenten des Verfahrens. Im Kontext eines SLAM-Systems gehort der Schatzprozess
des StraBenverlaufs sowie die Offset-Bestimmung zum Frontend. Der StraBenverlauf
(StraBenmittelpunkt) wird mit einem B-Spline modelliert, wobei die Kontrollpunk-
te des B-Splines und die linke und rechte StraBenbreite die Zustande des Filters
sind. Der Schéatzprozess erfolgt mit einem UKF, das im Messmodell sogenannte
Freiraumflachen ay; beriicksichtigt.
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Hierzu werden zuerst Hypothesen aus der Menge an Freiraumflachen unter Beriick-
sichtigung des aktuellen StraBenverlaufs ausgewahlt und dann die duBeren Rander
der Flache als Messung beriicksichtigt.

Die Freiraumflachenerzeugung ist Teil der Punktwolkenvorverarbeitung, was bereits
in Sektion 4.2 und Unterabschnitt 4.3.2 detailliert beschrieben wurde.

Die Pradiktion des StraBenverlaufs erfolgt entlang der gegebenen globalen Route
auf Basis des OSM StraBennetzwerks oder entlang der kartierten Trajektorie des
Fihrungsfahrzeuges. Sind keine Vorabinformationen des StraBenverlaufs verfiigbar,
so kann die aktuelle Kriimmung und die inverse Eigenbewegung dazu verwendet
werden, den StraBenverlauf vorherzusagen.

Die Verwendung der Routeninformation erhoht jedoch die Robustheit des Systems
erheblich, insbesondere wenn groBe Bereiche der eigenen Fahrspur z. B. von anderen
Fahrzeugen verdeckt sind oder wenn nicht eindeutig zwischen eigener Fahrspur und
Abzweigungen bzw. Kreuzungen unterschieden werden kann.

5.9.2.2 StraBenverlaufsreprasentation mittels B-Spline

Eine B-Spline-Kurve By (u) besteht aus der gewichteten Summe von n + 1 Basis-
funktionen N;, (u) | i =0,...,n mit dem Maximalgrad p (p = 3 fir kubisch):

Bk (U) = Z N@p (u) *Ciks (520)
i=0
mit n 4 1 Kontrollpunkten c; ; und den Knotenvektoren (uo Uy ... um) |m =

n+p+ 1 zum Zeitschritt k. Die Kontrollpunkte bestimmen den Verlauf der B-Spline
Funktion. Der Zustand des UKF zur rekursiven StraBenverlaufsschatzung ist dann
wie folgt definiert:

Xk = (X()JC .. Xn’k)T, (521)

mit ¢ = 0,...,n Unterzustanden x; ; = (CZ,C,WZT’O. Jeder Unterzustand beinhaltet

T
einen Kontrollpunkt in c;; = (xzk yi7k) der StraBenmitte in kartesischen 2D-
Koordinaten sowie die linke und rechte Breite der Fahrspur zur Fahrbahnmitte

Wik = (wfk (O ' von jedem Kurvenpunkt, der am nachsten zum Kontrollpunkt
ist. Zur besseren Veranschaulichung sind die Unterzustande in Abbildung 5.9 nochmal
grafisch visualisiert. Im Folgenden wird das Prozess- und Messmodell der rekursiven
StraBenschatzung beschrieben.

5.9.2.3 Prozessmodell
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Auf Basis der Unterzustande (Position der Kontrollpunkte, StraBenbreite) lasst
sich das Prozessmodell in zwei verschiedene Pradiktionsschritte unterteilen. Zur
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Veranschaulichung sind in Abbildung 5.10 die einzelnen Schritte des Prozessmodells
exemplarisch dargestellt.

Die Pradiktion der Kontrollpunkte C; = {c; s}, erfolgt entlang des B-Splines
Bhrap, welcher auf Basis der gegebenen Route erzeugt wird:

p<cz’,k | Cik—1,Uk—1, Bmap) = f(Cz',k—bUk—l,qu?Bmap), (5-22)

wobei fiir jeden Kontrollpunkt gilt v§_; ~ AN(0, Q5_;) mit Kovarianz des Prozess-
rauschens Qj._;.

Um die Kontrollpunkte zu pradizieren, wird als Erstes fiir jeden Kontrollpunkt der
Knoten 4 ermittelt, der den Abstand zum B-Spline minimiert:

i = arg r[rjlin llcik—1 — Buap()||2- (5.23)
ue
AnschlieBend wird der Kontrollpunkt auf Basis des Kurvenpunktes aktualisiert c; , =
Bhap(t), was in Abbildung 5.10b dargestellt ist.

Im nachsten Schritt wird unter Verwendung des Bewegungsmodells und uy_; die
zuriickgelegte Wegstrecke geschatzt und jeder Kontrollpunkt entsprechend der er-
mittelten Lange entlang des Kurvenverlaufs von By, verschoben. Die pradizierten
Kontrollpunkte sind in Abbildung 5.10c durch orangefarbene Punkte visualisiert.

Im zweiten Teil des Pradiktionsmodells werden die linke und rechte Breite des
StraBenverlaufs vorhergesagt. Die Grundlage liefern zwei B-Splines die aus den
Kontrollpunkten sowie der linken und rechten Breite des Filterzustands erzeugt
werden:

Wik = f(Wig—1,Cr_1,Uk-1, V1) (5.24)

mit der Kovarianz des Prozessrauschens v{’ ; ~ N (0,QY_,). Die neuen Kontroll-
punkte C; = {¢;}I", des linken Bypins(u) und rechten Bgecnss(u) B-Splines lassen
sich dann folgt erzeugen:

et — T + Wi ‘ o (5.25)

>

Jeder Kontrollpunkt Cj,_; wird dabei auf Basis der inversen Eigenbewegung *~1H),
von Zeitschritt k£ — 1 zu k transformiert. Die Eigenbewegung wird auf Basis der alten
Position und SteuergroBe uy_; bestimmen, wobei sich der orthogonale Offset-Vektor

durch Multiplikation der Breiten wz{f,;r}l und dem normalen Vektor wie folgt ergibt:

ﬁ:{(ciﬂ—ci)L wenn {=0,...,n—1 (5.26)

(Ci — Ci_l)J— dann.

Im letzten Schritt werden die linke und rechte Breite wz{’l,;r} fiur jeden Zustand

auf Grundlage des euklidischen Abstands zwischen den neuen Kontrollpunkten
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vorhergesagt é;»{l’r} und dem nachstgelegenen Kurvenpunkt der neu erstellten B-

Splines zugeordnet:

Wi = min [|& — Brans(u)]l2 (5.27)
Wi = min [[€7 — Brecnss(u)]2- (5.28)

Die Vorhersage entlang des StraBennetzes ist in Abbildung 5.10c durch orangefarbene
Punkte dargestellt. Die pradizierten Kurvenpunkte werden dann anschlieBend im
Messmodell verwendet.

5.9.2.4 Messmodel
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Freiraumflachen sind zusammengehorige Bodenflachen, die in einem Vorverarbei-
tungsschritt aus der Punktwolke extrahiert wurden und nun als Eingangsmessung
im Messmodell beriicksichtigt werden. Zur Vereinfachung werden im Folgenden
nur Freiraumflachen betrachtet, die vor dem Fahrzeug liegen. Der Prozess zur
Freiraumflachenerzeugung ist in Unterabschnitte 4.2.3 und 4.3.2 beschrieben.

Um aus der Menge von Freiraumflachen diejenige zu wahlen, die am besten zum
aktuellen Zustand der StraBe passt, wird die Geometrie der duBeren Rander jeder
Freiraumflache a;; mithilfe einer gewichteten quadratischen Kurve qy; approximiert.
Diese Approximation ist im Vergleich zu B-Splines deutlich schneller und fiir den
gewahlten Ansatz ausreichend.

Um die Kurve entlang der duBeren Knoten y, = (Iu yu>T jeder Freiraumflache zu
bestimmen, wird die Anordnung der Graph-Knoten innerhalb der Graphen-Struktur
beriicksichtigt. Eine beispielhafte Darstellung der Eckpunkte (Blau) ist in Abbil-
dung 5.11b gezeigt. Im folgenden Abschnitt werden die Indizes k,[ zur besseren
Lesbarkeit weggelassen.

Die Formulierung der Methode der kleinsten Quadrate ist wie folgt definiert:
n 2
min Y w; (yj — (ax} + bx; + c)) : (5.29)
j=1

iber die Anzahl von n Graphknoten. Die Initialisierung der Gewichte w; erfolgt unter
Beriicksichtigung der quadratischen euklidische Distanz d; = mig} lly; — Br(u)l2
ue

zwischen Kanten-Knoten y; und dem korrespondierenden Kurvenpunkt By (u;) mit
dem geringsten Abstand:

d2 d2
l——+— wemn 11— —5— >0
wj = j=1 i Zj:l wj

0 ansonsten.

(5.30)
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Um die Robustheit zu erhdhen, wird der Likelihood p (q | By (u)) gesucht, der die
Kurvenfunktion q(z) = az? + bx + ¢ am besten approximiert:

— D eex min lep (2) =By (u)ll2

p(a| Bi(u) =e " , (5.31)

unter Beriicksichtigung aller Kurvenpunkte ¢,(x) = (x q(x))T zum B-Spline By, (u)
des aktuellen Zustands und normalisiert anhand der Anzahl an Stichproben. Der
Abstand zwischen den gesampelten Stichproben ist konstant gewahlt s; = 0.25m
und die Menge an Stichproben ist wie folgt definiert:

X = UZZ;T {l’o,k + s - Sd}, (532)

Mit Syae = |l@nk—20xl/s,] unter Beriicksichtigung der maximalen Distanz in X-
Richtung zwischen dem ersten und letzten Kontrollpunkt z¢ i, 2, 1.

Um aus der Menge an linken und rechten Kurvenelementen die Kurve auszuwah-
len, welche am besten zum aktuellen StraBenverlauf passt, wird der Likelihood
p(Qk| B (u)) in Abhangigkeit der linken Q™= und rechten Q}°*** quadratischen
Kurven bestimmt. Die optimale linke Kurve g, ,... bestimmt sich dann wie folgt:

U lisme = g Max p(qry| B (u)), (5.33)

Link
Q1 EQEE

wobei das gleiche Verfahren fiir alle rechten Kurven Q&°*** angewendet wird, um
die optimale rechte Kurve qy,..... auszuwahlen.

Fir jeden Kurvenpunkt gy ;(x) wird der Kontrollpunkt des aktuellen Zustands c; 4,
mit Index i’ gesucht, der den Abstand wie folgt minimiert:

¢ = argmin (mip ks = Bu(u)lz). (5.34)

u; eU;

mit U; = [w; ui1p41] als das u-Intervall des Kontrollpunktes mit Index i. AnschlieBend
sagt die Messfunktion g (W x, qi;) die Zustandsbreite des Index i’ voraus, wobei
beriicksichtigt wird, ob der Kurvenpunkt zur linken oder rechten Approximation
gehort:

wh ), if qeu € linker B-Spline

Ikt (Wir 1y Qe 1) = { (5.35)

wp . 1f gga € rechter B-Spline.
Die Breite wird durch den euklidischen Abstand von q;; zum nachstgelegenen
Kurvenpunkt der B-Spline By, (u) des Zustands gemessen:

Ukt = umellf} Ak — Br(w:)||2 (5.36)

und die Messinnovation wird dann bestimmt durch 6 = (Jx; — gri(Wir g, k1))

Abbildung 5.11 zeigt die einzelnen Verarbeitungsschritte des StraBentrackings, die
B-Spline Reprasentationen, den Pradiktionsschritt sowie die Messungen und der
Updateschritt grafisch und chronologisch von links nach rechts angeordnet.
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5.9.3 Bestimmung und Korrektur der Fahrzeugposition
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Im letzten Schritt wird der Offset zwischen dem ermittelten StraBenverlauf und
der gegebenen globalen Route ermittelt. In Abbildung 5.12 ist das Ergebnis des
rekursiven StraBentracking-Verfahrens mittels B-Splines gezeigt, mit linker (Rot),
mittlerer (WeiB) und rechter (Griin) Fahrbahnkante sowie den 3D-LiDAR-Messungen
einer Freiraumflache (schwarze Punkte), die die Grundlage des StraBentrackings
bilden.

Der globale Offset entspricht dabei einer Transformation, welche die aktuelle Schat-
zung der StraBenmitte B, (weiBe Linie) am besten auf den aktuell sichtbaren
Routenabschnitt Bya, (blau gestrichelte Linie) unter Beriicksichtigung der globalen
Fahrzeugposition transformiert.

Hierzu ist, wie in Abbildung 5.12 dargestellt, die globale Route B, im Koordina-
tensystem der aktuellen Positionsschatzung reprasentiert. Der Prozess sowie die
Graphen-Erstellung sind exemplarisch in Abbildung 5.13 dargestellt.

Um die 3x3 Transformationsmatrix T' mit einem |CP-Verfahren zu bestimmen [Besl
und McKay, 1992], werden zur Initialisierung aquidistant abgetastete Kurvenpunkte
der B-Splines Benter, Buap zum jeweiligen nachsten Nachbarn (kleinste euklidische
Distanz) unter Beriicksichtigung der aktuellen Fahrzeugausrichtung assoziiert.

Die ermittelte Transformation und Kovarianz des ICP-Verfahrens nach Censi [2007]
wird im Backend wie folgt modelliert:

JEP = (x), — Texp)” B0t (x — Texy) | (5.37)

mit der inversen Kovarianzmatrix 3; ' der ICP-Methode. Die Fehlerfunktion x;, —
T x; beschreibt dabei den Offset zwischen der aktuellen Fahrzeugpose x; und der
um den Offset korrigierten Pose T}x;,.

Um die Konvergenz des Graph-SLAM Verfahren zu verbessern und AusreiBer zu
eliminieren, werden die Bedingungen Jk,iCP nur zum Graphen hinzugefiigt, wenn der
Fehler einen gewissen Schwellenwert nicht berschreitet. Dies ist besonders in Szenen
wichtig, in denen der aktuell wahrgenommene StraBenverlauf stark vom gegebenen
StraBenverlauf abweicht.

Um den StraBenverlauf zu kartieren, wird kontinuierlich ein Kurvenpunkt q; =
Binap(w) zum Graphen hinzugefiigt, wobei der Kurvenpunkt am Anfang des B-
Splines gewahlt wird, mit © = 0.2, da sich das Filter iiber den Zustand am Anfang
des B-Splines am sichersten ist. Dies liegt insbesondere am Mess- und Prozessmodell,
da durch die Pradiktion auf Basis der inversen Eigenbewegung die weiter entfernten
Zustande einen direkten Einfluss auf die Zustande mit kleiner werdendem Abstand
erwirken.

Der Fehler qi — h(xy, qy) stellt die Diskrepanz zwischen dem Kurvenpunkt der
Karte in globalen Koordinaten q; und dem erwarteten Kurvenpunkt h(xy, qx) =
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Binap(u = 0.2) auf Basis der aktuell geschatzten Fahrzeugposition x; dar. Die
Pose-zu-Kurvenpunkt-Bedingung wird wie folgt modelliert mit Einheitsmatrix I:

Jro* = (qi — h(pw, ax))” T (ar — h(pr, ar)) - (5.38)
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Abbildung 5.3:

Vereinfachte Repréasentation des SLAM-Verfahrens als dynamisches Bayes'sche Netz-
werk. Die grauen Knoten reprasentieren die Beobachtungen (Sensormessungen),
wahrend weiBe Knoten unbeobachtete Zufallsvariablen darstellen. Beim Graph-SLAM
Verfahren wird die aktuellste Position x;, und vergangene Posen (Sliding-Window
Ansatz) sowie die Karte M = {l;,...,l;} gleichzeitig bestimmt, unter Beriicksichti-
gung der latenten Variablen wy, ..., w;, welche die Wahrscheinlichkeiten Gber alle
korrespondierenden Sensor-Landmarken zu den Karten-Landmarken beschreiben. Die
Sensor-Landmarken werden auf Basis der Objektinstanzen und durch eine anschlie-
Bende rekursive Filterung mit einem MTT-Verfahren bestimmt. Eine Untermenge
der Sensor-Landmarken wird auf Basis der Objektzustande als Karten-Landmarken
ausgewahlt und die finale Position im Optimierungsschritt des Graph-SLAM Backend
ermittelt. Parallel dazu wird die globale Fahrzeugposition sowie globale Landmar-
kenpositionen x;*™, zj'™ durch die MCL auf Basis der Sensor-Landmarken, der
vergangenen Trajektorie sowie der gegebenen Pfad-Karte geschatzt und als globale
Bedingungen im Graphen beriicksichtigt. Die globalen Positionen zj'™, z}'™ sind
ebenfalls wieder als ein in sich geschlossenes Hidden Markov Model (HMM) abbildbar,
jedoch wurde die Darstellung an dieser Stelle wegen der besseren Ubersichtlichkeit
weggelassen. Konvergiert die MCL, so sind die assoziierten Zustande x; direkt von
den globalen Positionen abhangig.
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Abbildung 5.4:

Diese Abbildung visualisiert die Knoten und Kanten des Graphen-basierten Backend.
Dreiecke reprasentieren Fahrzeugpositionen x;.;, und Kreise Landmarkenpositionen
l;.;,. Die roten Kanten reprasentieren die Odometriemessungen und schwarze Kanten
stellen die Landmarkenmessungen dar.

|
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Abbildung 5.5:

Verbesserung der Lokalisierung durch Beriicksichtigung der vergangenen Trajektorie.
Jedes Partikelgewicht ist im Wesentlichen eine Funktion seiner raumlichen Nahe
zur Pfad-Karte (hier in schwarz dargestellt). Die raumliche Zuordnung wird durch
die roten Linien visualisiert, wobei jeder Trajektorienpunkt (Blau) ein zusatzliches
Gewicht erzeugt. Das bestimmte Gewicht p (mj3 | @) gibt Auskunft, wie gut der
Pfad-Knoten mg mit dem Partikelzustand @), und der vergangenen Trajektorie (blaue
Punkte) tbereinstimmt. Die Durchmesser der blauen Trajektorienpunkte stellen
dariiber hinaus die Gewichte dar, die mit groBer werdendem Abstand geringer werden.
Um die Robustheit zu erhéhen, wird eine Maximum-Likelihood-Methode verwendet,
bei der nur diejenigen Sensor-Landmarken (griine Punkte) beriicksichtigt werden, die
die Gesamtwahrscheinlichkeit iiber alle Sensor-Landmarken und Karten-Landmarken
maximieren, wahrend alle anderen nicht beriicksichtigt werden (schwarzes Quadrat).
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Abbildung 5.6:

Darstellung des erweiterten Graphen um globale Bedingungen, die anhand der MCL

ermittelt wurden. Die gelb markierten Symbole reprasentieren dabei die globale
Position, der mittels Kante verbundenen Knoten.

OpenStreetMap

Abbildung 5.7:
StraBenverlaufsschatzung mit B-Splines zur Offsetbestimmung der Fahrzeugpose.

Mesh-Graph (Punktwolke) | [ Opeilizsilllzp edr ] EgoMotion

l Trajektorie des Fiihrungsfahrzeugs

Punktwolkensegmentierung u;_1
- - l - StraBenverlaufsschatzung
Freiraumflachenbestimmung Ty, q

‘ {agail, |AeN Offset-Bestimmung

Abbildung 5.8:

Uberblick der einzelnen Komponenten, die fiir die Offsetbestimmung nétig sind. Die
Punktwolken-Vorverarbeitung ist in Griin, das Frontend in Blau und das Backend

des SLAM-Verfahrens in Rot dargestellt. Die Aktualisierung der Karte erfolgt im
Backend.
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OpenStreetMap

Abbildung 5.9:

StraBenreprasentation mit einem kubischen B-Spline. Die schwarze Linie reprasentiert
die globale Route zum Ziel. Die blaue Linie stellt den B-Spline des aktuellen Zustandes
des UKF dar, mit Kontrollpunkten (Blau) sowie linker und rechter (Rot, Griin)
Fahrbahnbreite zu jedem Kontrollpunkt.
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Abbildung 5.10:

Darstellung der Verarbeitungsschritte des Prozessmodells zur Pradiktion der Kon-
trollpunkte und StraBenbreite entlang eines Pfades (schwarz). Abbildung 5.10a zeigt
die Kontrollpunkte (Blau) des aktuellen Zustands. Zur Pradiktion der Kontrollpunkte
werden im ersten Schritt die nachsten Kurvenpunkte bestimmt (schwarze Punkte),
siehe Abbildung 5.10b und entlang des gegebenen Pfades (schwarze Linie) pradiziert,
mithilfe der SteuergroBe. Das Ergebnis der Pradiktion ist durch orangefarbene Punkte
in Abbildung 5.10c dargestellt. Im letzten Schritt erfolgt die Pradiktion der linken
(Rot) und rechten (Griin) StraBenbreite auf Basis der pradizierten Knotenpunkte
(Orange) und der StraBenbreite des vorherigen Zustandes.
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(a) Freiraumflachen (c) Kurvenapproximation

(d) Pradiktion (e) Korrektur

Abbildung 5.11:

Darstellung der verschiedenen Verfahrensschritte des StraBentrackings (von links
nach rechts). Die griine Bounding-Box reprasentiert die Position und Orientierung
des Fahrzeugs. 5.11a zeigt die Freiraumflachen (schwarz, gelb, magenta), die aus
der Punktwolke gewonnen werden. Die orangefarbene Linie mit roten Punkten
reprasentiert die globale Route By,p, der zu folgen ist. In 5.11b ist die Bestimmung
der linken (Rot) und rechten (Griin) duBeren Begrenzungspunkte, exemplarisch fir
die schwarze Freiraumflache, gezeigt. Die Begrenzungspunkte werden anschlieBend
als Messung beriicksichtigt. Die weiBe Linie reprasentiert den Mittelpunkt der duBeren
Begrenzungspunkte. 5.11c zeigt das Ergebnis der Vorauswahl der Freiraumflachen
auf Basis der gegebenen Route und die Reprasentation der duBeren Rander durch
eine gewichtete quadratische Kurve. Abbildung 5.11d visualisiert das Ergebnis der
Pradiktion des UKF basierend auf dem aktuellen Zustand (Blau) der B-Splines-
Darstellung. Die linken (Rot) und rechten (Griin) B-Splines werden aus der B-
Spline des Zustands (Blau) und der Breiteninformation fiir jeden Kontrollpunkt
gewonnen, wobei die blauen Punkte die Kontrollpunkte aller dargestellten B-Splines
reprasentieren. Abbildung 5.11e zeigt den Korrekturschritt des Filters, indem die
Messungen aus 5.11c beriicksichtigt werden, wobei die weie Linie den korrigierten
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Abbildung 5.12:
Tracking des StraBenverlaufs in einem unstrukturierten Bereich, in dem der ge-
schatzte StraBenverlauf (WeiB) sowie der linke und rechte Fahrbahnrand (Rot, Griin)
durch B-Splines approximiert werden. Die Route (Blau) und die relevanten LiDAR-
Messungen (schwarze Punkte) werden unter Beriicksichtigung der aktuellen globalen
Fahrzeugposition, der Kamera und der LiDAR-Kalibrierung (nur zur Visualisierung)
in das Bild projiziert. Es ist deutlich zu sehen, dass bei der aktuellen Fahrzeugpo-
sition ein seitlicher Versatz zwischen dem geschatzten Zentrum (WeiB) und der
StraBe aus OSM (Blau) besteht. Dieser seitliche Versatz wird in einer Graph-SLAM
Formulierung modelliert, um die Fahrzeugtrajektorie korrekt zu bestimmen und um
den StraBenverlauf fiir die zukiinftige Nutzung zu speichern.

Abbildung 5.13:

Erweiterung des SLAM-Graphen um den StraBenverlauf sowie den daraus ermittelten
globalen Positionsoffset (iber zwei aufeinander-folgende Zeitschritte k = 1 und k = 2.
Zur besseren Ubersicht sind die Sensor-Landmarken und Positionsbedingungen aus
Sektion 5.8 nicht visualisiert.
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5.10 Losen des Optimierungsproblems
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Nachdem nun samtliche Knoten und Bedingungen zum Graphen hinzugefligt wurden,
kann Gleichung (5.19) um die StraBen-abhéngigen Offset-Bedingungen erweitert
werden.

Der Graph besteht nun aus der Summe folgender Nebenbedingungen:

K K L K’ K L' K" K"
* : odo 1m gp glm icp road
\Y —argmanJk +ZZJ]€7[+ZJ]4 +szk,l +Z‘]k +ZJI€ )
Vo k=1 k=11=1 k ko1 k k
Landmarken—SLAM MCL Of fset—Bestimmung

(5.39)

wobei K” € K die Untermenge aller Zeitschritte K beschreibt, an denen die
StraBenmerkmale verfiigbar waren.

Die Minimierung dieser Summe von nichtlinearen quadratischen Gleichungen erfolgt
mit dem g2o-Framework von Kiimmerle et al. [2011] unter Verwendung des Levenberg-
Marquardt Algorithmus. Die optimierte Konfiguration der Graph-Knoten V* =
arg miny, J(V) entspricht dann der optimierten Landmarkenpositionen 17.; und der
optimierten Fahrzeugtrajektorie xJ.,- unter Minimierung aller Messungen.

Der Prozess wird in zwei Stufen durchgefiihrt. Zuerst wird die beste Konfiguration
aller Posen und Landmarkenpositionen der lokalen Karte basierend auf den Sensor-
Landmarken und den Odometriemessungen bestimmt, siehe Gleichung (5.10). Das
Ergebnis dient als initialer Graph, der um die globalen Positions-Bedingungen erweitert
und optimiert wird.

Durch den zweistufigen Prozess und die starkere Gewichtung der mittels SLAM-
Verfahren erstellten Karte konnte der Gesamtfehler reduziert und die Konvergenz des
Verfahrens deutlich beschleunigt werden. Zusatzlich erfolgt die Graphen-Optimierung
unter Beriicksichtigung eines Sliding Window Ansatzes, bei dem nur ein Teil der
gefahrenen Trajektorie sowie die zugehorigen Landmarken optimiert werden. Dies
erfolgt unter der Annahme, dass immer nur lokale Teilstiicke des Graphen stochastisch
abhangig voneinander sind.

Die Pose X; zum Zeitschritt k entspricht der besten Schatzung der aktuellen Fahr-
zeugposition auf Basis der Messungen und den externen Kartendaten.
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Ein Geographic Information System (GIS) ist nach Maguire [1991], Vatsavai et al.
[2012] ein System zur Organisation, Analyse und Bearbeitung von raumlichen Daten.
GIS werden in vielen Branchen und zu verschiedenen Verwendungszwecken eingesetzt,
unter anderem in der Kartografie, Geographie, Logistik und auch in autonomen
Fahrzeugen.

Fir den in dieser Arbeit vorgestellten Ansatz wird ein GIS benétigt, das Landmarken
und Fahrzeugposen sowie weitere Kartendaten effektiv speichern und laden kann. Die
Hauptaufgabe des GIS ist die zur Lokalisierung benétigten Kartendaten dynamisch
im Umkreis des Fahrzeugs zu laden.

Die Basis des GIS ist PostgreSQL, eine objektrelationale Datenbank [The PostgreSQL
Global Development Group, 2021]. PostgreSQL unterstiitzt alle Funktionen des
Structured Query Language (SQL) Standards sowie die Erstellung neuer Datentypen.
So konnen selbst definierte Objekttypen wie Punktwolken, Landmarkenobjekte und
Kamerabilder gespeichert werden [lkawa et al., 2019].

PostgreSQL bietet dariiber hinaus die Moglichkeit, den Funktionsumfang mit Erwei-
terungen zu vergroBern [Solarz und Szymczyk, 2020, Vatsavai et al., 2012]. PostGIS
beispielsweise implementiert den vom Open Geospatial Consortium (OGC) definier-
ten Standard (Simple Features for SQL) und erweitert den Funktionsumfang von
PostgreSQL fir Geodaten [Frohlich, 2018].

Die groBen Vorteile der geometrischen Erweiterung sind, dass die GroBe der geladenen
Karte sich nur marginal auf die Suchleistung auswirkt. AuBerdem lassen sich neben
Geometrie-Datentypen wie Punkt, Linie und Polygon auch weitere Datentypen und
Funktionen implementieren.

Einer sehr hilfreiche Funktion fiir SLAM-Anwendungen sind insbesondere die Be-
rechnung von Distanzen und die Méglichkeit, Objekte im definierten Umkreis von
raumlichen Positionen und in Abhangigkeit der aktuellen Orientierung zu suchen
[Hellerstein et al., 1995]. Berechnungen, wie eine Radiussuche oder die Suche der
k-Nachsten-Nachbarn, werden von der Datenbank direkt ausgefiihrt und das Ergebnis
direkt tbermittelt. Dies ermdglicht relevante Landmarken aus der Karte beispielsweise
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in Abhangigkeit des Sensorsystems sowie der aktuellen Position und Blickrichtung
dynamisch zu laden.

Die Kombination von PostgreSQL und PostGIS sind somit ein wirkungsvolles Werk-
zeug fir SLAM-Anwendungen, siehe Frohlich [2018].

6.1 Verwendung von externen Karteninformationen

6.1.1 Einleitung

Ein Forschungsziel dieser Arbeit ist die Untersuchung und Erprobung, inwieweit frei
zugangliches Kartenmaterial zur Lokalisierung in unstrukturierten Gebieten verwendet
werden kann.

Die Hauptmotivation fiir die Verwendung von externem Kartenmaterial besteht darin,
die verfiigbaren Zusatzinformationen als Vorwissen bei der Objekterkennung, Daten-
assoziation aber auch bei der globalen Lokalisierung zu beriicksichtigen, obgleich
mit einer hoheren Unsicherheit in der Positionsgenauigkeit und der semantischen
Beschriftung zu rechnen ist [Canavosio-Zuzelski et al., 2013, Haklay, 2010, Scioscia
et al., 2014].

Fir die Eigenpositionsbestimmung im unstrukturierten Bereich werden insbesondere
Kartenlandmarken bendtigt, die langerfristig ihr Erscheinungsbild erhalten, robust
gegeniiber den verschiedenen Jahreszeiten sind und die sich mit einem LiDAR-Sensor
wahrnehmen lassen. Zusatzliche Informationen tiber befahrbare StraBen und Wege
konnen in der Pfadplanung aber auch zur Lokalisierung verwendet werden.

Die Auswabhlkriterien fiir die Verwendung externer Kartenquellen sind somit neben
der Verfiigbarkeit von Merkmalen, die sich mittels Onboard-Sensorik erfassen las-
sen, die Kartenauflésung bzw. Positionsgenauigkeit der Kartenmerkmale [Scioscia
et al., 2014]. Landesgrenzen oder Naturschutzgebiete sind dabei weniger relevante
Kartenmerkmale, da diese mit Sensoren nur im Ausnahmefall, z. B. durch ein Schild,
wahrgenommen werden konnen.

Dariiber hinaus ist bei den Kartenobjekten die korrekte semantische Bezeichnung
wichtig. Falsche Objektklassen konnen zur Verwendung von Landmarken fiihren,
die sich mittels Onboard-Sensorik nicht wahrnehmen lassen. Dies kann zu einer
erhohten Anzahl von inkorrekten Datenassoziationen fithren, was sich wiederum auf
den Positionsfehler auswirkt und bis hin zur Divergenz des Filters fiihren kann.

6.1.2 Verwendung und Integration von OpenStreetMap
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OpenStreetMap (OSM) ist ein Open-Source-Projekt, bei dem taglich weltweite
Nutzer neue Daten hinzufligen und so gemeinschaftlich eine digitale Karte erstellen.
Die Karte beinhaltet neben vertikalen Objekten, die als Landmarke in Frage kommen,
auch semantische Klassen der Objekte. Ein GroBteil der Daten wird dabei handisch
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Abbildung 6.1:

Eine Ubersicht verschiedener Kartenanbieter die von OSM-Mitgliedern zur Kartie-
rung verwendet werden: Maxar [Maxar, 2020] in Abbildung 6.1a, Bing [Microsoft,
2020] in Abbildung 6.1b, Bavaria-80 des bayrischen Vermessungsamt [Bayrisches
Vermessungsamt, 2020] in Abbildung 6.1c und ESRI [ESRI, 2020] in Abbildung 6.1d.
Gezeigt wird ein Ausschnitt der Teststrecke Flight auf dem Universitatsgelande der
Universitat der Bundeswehr Miinchen.

aus einem Orthofoto annotiert [Mooney und Corcoran, 2012]. Orthophotos sind
Luftbildaufnahmen, deren Hoéhenverzerrung durch ein Digitales Gelandemodel im
Postprocessing herausgerechnet wurde.

Im Folgenden werden Orthofotos von verschiedenen Kartenanbietern der gleichen
Szene verglichen. In Abbildung 6.1 sind die einzelnen Anbieter gegenliber gestellt,
die normalerweise von OSM-Nutzern zur Kartierung verwendet werden. Um die
Unterschiede und die Qualitat der Orthofotos besser zu verdeutlichen, wurden global
referenzierte Fahrspuren (weiBe Linien) mittels Real Time Kinematic (RTK)-GNSS
kartiert und im georeferenzierten Bild eingezeichnet.
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Es ist deutlich zu erkennen, dass das Orthofotos des Kartenanbieters Maxar Ab-
bildung 6.1a eine mehrere Meter groBe Verzerrung aufweist. In Abbildung 6.1b ist
ein scharfes, jedoch stark veraltetes Luftbild des Kartenanbieters Bing zu sehen.
Vertikale Strukturen, wie Baume und Gebaude, lassen sich sehr gut erkennen, jedoch
entspricht das Bild nicht dem aktuellen StraBenverlauf und so fehlen komplette
StraBenziige.

Im Vergleich zu den vorherigen genannten Orthofotos liefert das bayrische Landesamt
fur Digitalisierung, Breitband und Vermessung ein exaktes und aktuelles Luftbild,
siehe Abbildung 6.1c, jedoch bei deutlich geringerer Auflésung (in der kostenlosen
Version).

Abbildung 6.2:

Darstellung von Positionsfehler der OSM-Landmarken (Baume). Das Fahrzeug ist
mittels RTK-GNSS auf wenige Zentimeter genau in der Karte positioniert und die
farblichen Punktwolken mit der dazugehdrigen Bounding-Box stellen die mittels
LiDAR-Sensor wahrgenommenen Landmarken dar.

In Abbildung 6.2 ist die selbe Szene unter Beriicksichtigung einer zentimetergenauen
RTK-GNSS Referenzlokalisierung des Fahrzeugs dargestellt. Die roten Zylinder
reprasentieren Baume der Baumreihe, welche rechts im Luftbild Abbildung 6.1b zu
sehen ist. Die Baume wurden auf Basis des Luftbildes handisch kartiert und global
referenziert. Es ist ein deutlicher Positionsversatz zwischen Kartenlandmarken (rote
Zylinder) und wahrgenommenen Objekten (farbige Bounding-Boxen) zu erkennen.

OSM ist der einzige Anbieter von frei zuganglichem Kartenmaterial welches groBfla-
chig verflgbar ist und eine zugangliche Schnittstelle bereitstellt. Zusatzlich wurde die
Verwendbarkeit von OSM zur Lokalisierung von autonomen Robotern und autonomen
Fahrzeugen bereits in mehreren Arbeiten bewiesen [Floros et al., 2013, Ruchti et al.,
2015, Suger und Burgard, 2017, Vysotska und Stachniss, 2016, Yan et al., 2019].
Dariiber hinaus bietet OSM eine hohe Datenvielfalt an Objekttypen wie Baume,
Straucher, Verkehrsschilder, Wege, StraBen und Gebaude, die zur Lokalisierung
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verwendet werden koénnen [Goodchild, 2007], auch wenn die Qualitat im Hinblick
auf die Positionsgenauigkeit und Korrektheit in der Beschriftung unbekannt ist und
sehr schwankt. Aus den genannten Griinden wurde auch in dieser Arbeit OSM als
Kartenanbieter ausgewahlt.

6.2 Datenschichten

Das GIS kann aus beliebig vielen Datenschichten bestehen. Jede Datenschicht
beinhaltet Informationen, die zur Lokalisierung verwendet werden konnen. Neben
metrischen Daten sind Topologien hinterlegt, welche die Beziehungen zwischen den
kartierten Objekten beschreiben.

Die Schichtenarchitektur ermoglicht die strikte Trennung von verschiedenen Daten-
quellen. So erzeugt das Fiihrungsfahrzeug eine eigene Datenschicht bei der Kartierung
mittels SLAM-Verfahren. Neben dem Pfad des Fiihrungsfahrzeuges werden die Land-
marken entlang des Pfades gespeichert. Dabei stehen dem Fiihrungsfahrzeug, falls
verfligbar, Karteninformationen von OSM zu Verfiigung, die bei der Pfadplanung
aber auch bei der Landmarken-basierten Lokalisierung berticksichtigt werden kon-
nen. Die OSM-Daten sind ebenfalls in einer eigenen Schicht gespeichert. Zusatzlich
erzeugt jeder Konvoiteilnehmer eine extra Datenschicht, die neben der gefahrenen
Trajektorie Landmarken enthalt, die noch nicht in der Karte der vorausfahrenden
Fihrungsfahrzeuge enthalten sind.

6.2.1 SLAM-Karten

Um die zur Lokalisierung benétigten Daten zu speichern und abzurufen, werden die
Positionen des Fiihrungsfahrzeugs, die dazugehorigen Landmarken und die Beziehun-
gen zueinander innerhalb einer Datenschicht des GIS abgespeichert.

Jede kartierte Landmarke und jede Fahrzeugposition erhalt, wie es fiir in einer
Datenbank gespeicherte Daten ublich ist, eine eindeutige Kennung, die ID. Die ID
wird im Zuge eines neuen Tracks vom MTT-Verfahren fiir die Landmarken erzeugt.
Die ID's der Fahrzeugposen werden iterativ fiir jede neuen Graph-Knoten erhoht.

Sofern die globale Position der erstellten Pfad-Karte durch die MCL ermittelt wurde,
konnen die globalen Posen der Landmarken und die der Fahrzeugpositionen im
UTM-Koordinatensystem unter Verwendung der PostGIS-Geometrietypen gespeichert
werden. Ist dies nicht der Fall, erfolgt die Kartierung in einem inertialen Raum mit
metrischen Koordinaten.

Um die Abfragen nach geografischen Daten in der Datenbank zu beschleunigen,
wird jeweils eine raumliche Indexierung der Positionstabellen durchgefiihrt [Fréhlich,
2018].

Zusatzlich werden die Dimensionen der Landmarken (Lange, Breite und Hohe), die
semantische Klasse, die Anzahl der Assoziationen und die Unsicherheit Gber die
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Position und Dimension der Landmarken aber auch die der eigenen Positionsschatzung
gespeichert.

Eine Ubersicht iiber alle Parameter wird in folgender Liste gegeben:
» Pfad des Fihrungsfahrzeugs
SE2 Pose inkl. Unsicherheiten
Zeitstempel, 1D
= Landmarken
2D-Position inkl. Unsicherheiten
Zeitstempel, 1D
Dimension (Lange, Breite, Hohe) inkl. Unsicherheiten
Existenzwahrscheinlichkeit
Gesamtanzahl von Detektionen
Landmarkenklasse
= Kanten, Beziehung zwischen den Knoten
ID der Landmarke

ID der Position
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Abbildung 6.3:

Die Abbildung zeigt den erstellen Pfad-Graphen auf Basis des SLAM-Verfahrens. Das
Fahrzeug ist als schwarze Bounding-Box mit Orientierung, Fahrzeugposen als rote
Punkte und Landmarken als griine Sterne gekennzeichnet. Die einzelnen Pfad-Knoten
der gefahrenen Trajektorie sind miteinander verbunden und haben eine vorgegebene
Richtung (schwarze Linie). Die grauen gestrichelten Linien verkniipfen die kartierten
Landmarken und die Pfad-Knoten, an denen sie sichtbar waren. Die blaue und griine
Bounding-Box reprasentieren vertikale Objekte wie Gebaude, welche die direkte Sicht
zu den Landmarken verhindern.

6.2.1.1 Erstellung der Pfad-Karte

Die Pfad-Karte ist eine virtuelle topologisch-metrische Reprasentation einer kartierten
Wegstrecke. Die Pfad-Karte M entspricht dem SLAM-Graphen, der in Sektion 5.6
vorgestellt wurde. Fahrzeugposen und Landmarken werden ebenfalls als Knoten
reprasentiert und mit einer N-N Beziehung abgebildet. Das bedeutet, dass bei der
Kartierung neben der Fahrzeugposition, die dazugehorigen sichtbaren Landmarken
als Verknipfung abgespeichert werden. Umgekehrt kann eine Landmarke auch mit
mehreren Fahrzeugpositionen verbunden sein, was bedeutet, dass eine Landmarke von
verschiedenen Positionen aus sichtbar ist. In Abbildung 6.3 sind die Datenbankobjekte
und die Relationen am Beispiel des Pfad-Graphen dargestellt.

Die Pfad-Karte wird vom Fiihrungsfahrzeug erstellt, lokal im GIS abgespeichert
und kontinuierlich vom GIS des Fithrungsfahrzeugs an das Folgefahrzeug tbertra-
gen. Zur Kommunikation kénnen verschiedene Wege ausgewahlt werden, neben
schmalbandigem Funk und Mobilfunk ist auch eine Ubermittlung iiber Wireless
Local Area Network (WLAN) méglich. Die Ubertragung der Fahrzeugposen und
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der dazugehorigen Landmarken erfolgt in Abhangigkeit der gefahrenen Wegstre-
cke und dem aktuellen Lenkwinkel. Dies ist nétig, damit die Pfad-Knoten entlang
des Pfades aquidistant verteilt sind und nicht in Abhangigkeit der Zykluszeit des
SLAM-Verfahrens und der Fahrzeuggeschwindigkeit tibertragen werden, siehe Abbil-
dung 6.3. Zusatzlich fihrt dies zu einer Verringerung der Datenmenge, insbesondere
auf geraden Strecken, bei geringen Geschwindigkeiten und kleinen Anderungen des
Lenkwinkels. Die Auswirkungen der adaptiven Ubertragung sind exemplarisch in
Abbildung 6.4 dargestellt.

6.2.1.2 Ubertragung der Daten vom Fiihrungsfahrzeug an das Folgefahrzeug
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Zur Ubertragung der Pfad-Karte vom Fiihrungsfahrzeug an das Folgefahrzeug kann
zwischen zwei Varianten gewahlt werden.

Rohdateniibertragung mittels UDP: Beim Versenden der Pfad-Karte werden
die einzelnen Landmarken und Posen als eigene Datenstruktur innerhalb des UDP-
Payloads versendet. Der Overhead fiir die Dateniibertragung ist gering und die
benotigte Bandbreite auf ein Minimum reduziert. Durch einen Prifsummencheck
kann zusatzlich die Robustheit und Sicherheit der Dateniibertragung erhoht werden.
Einen Nachweis fiir die Vollstandigkeit der iibertragenen Daten ist beim UDP nicht
gegeben, was bei Verbindungsunterbrechungen zu einer unvollstandigen Pfad-Karte
fihren kann. Das Fihrungsfahrzeug und das Folgefahrzeug miissen somit zusatzlich
den aktuellen Stand der (ibermittelten Objekte austauschen und bei Bedarf fehlende
Pakete noch einmal Gbermitteln.

Bei der Replikations-basierten Ubertragung werden mittels logischer Replika-
tion die Datenbanktabellen des Folgefahrzeugs mit denen des Fiihrungsfahrzeuges
synchronisiert. Bei der Synchronisierung werden nur die inkrementellen Anderungen
iibertragen, was die Payload auf ein Minimum reduziert. Die Ubertragung erfolgt
mithilfe einer direkten Transmission Control Protocol (TCP)-Verbindung zwischen
den Fahrzeugen. Die Datenrate ist im Vergleich zu dem UDP-Verfahren hoher. Die
Funktionalitat wird direkt von PostgreSQL bereitgestellt und ist auf die sichere
Ubertragung ausgelegt.

Um den Payload der libertragenen Daten zusatzlich zu reduzieren, wurden verschie-
dene Schritte unternommen:

= Reduktion der Datentypen auf die minimale mogliche Anzahl an numerischen
Stellen unter Einhaltung der geforderten Genauigkeit (1cm).

= Ubertragung der Kovarianzmatrizen als Dreiecksmatrizen.

» Verwendung der Objekt-ID's als Primarschlissel.
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Abbildung 6.4:

Darstellung des Ubertragenen und interpolierten Pfad-Graphen. Zwischen den iiber-
tragenen Pfad-Knoten (hellblaue Kreise) werden die Posen linear interpoliert (Dun-
kelblau) und die Verknipfung mit den Landmarken (Rot) auf Basis der echten
Kanten (Hellgriin) des nachstgelegenen urspriinglichen Pfad-Knoten erstellt. Die
dunkelgriinen Verkniipfungen stellen dabei die interpolierten Kanten dar.

6.2.1.3 Rekonstruktion der iibermittelten Pfad-Karte

Je weiter der Abstand zwischen Pfad-Knoten ist, umso schwieriger wird es fiir
die MCL, Mehrdeutigkeiten aufzulésen und zu einer Position zu konvergieren. Die
Entfernung der Pfad-Knoten wirkt sich somit direkt proportional auf die Loka-
lisierungsgenauigkeit aus. Sind die Pfad-Knoten nicht gleichverteilt entlang der
Pfad-Karte, kommt es zusatzlich zu einem Ungleichgewicht bei der Approximation
der multimodalen Verteilung durch die MCL. Partikel in Bereichen mit einer hoheren
Anzahl an Pfad-Knoten werden proportional ibergewichtet.

Um diesem Problem entgegenzuwirken, erfolgt die Rekonstruktion der Pfad-Karte
durch eine lineare Interpolation und aquidistante Abtastung zwischen den (ibermit-
telten Pfad-Knoten und entlang der kompletten Pfad-Karte.

Den interpolierten Knoten werden jeweils die assoziierten Landmarken des nachstge-
legenen originalen Pfad-Knotens zugeordnet, unter der Annahme, dass die Posen-
Landmarkenbeziehungen lokal konstant sind.

Die Interpolation und die iibertragene Pfad-Karte ist in Abbildung 6.4 dargestellt.

6.2.2 OpenStreetMap

Der OSM-Datenlayer besteht aus Landmarken, die zur Lokalisierung verwendet
werden konnen. Die Kartenobjekte werden dabei als 2D-Punkt, 2D-Linie oder als
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Abbildung 6.5:

Darstellung der Kartendaten von OSM. StraBen und Wege werden als graue Po-
lygone visualisiert. Gebaude werden in Blau, Baume in Rot, Grasflachen in Griin,
hohe Vegetation in Dunkelgriin sowie die Bounding-Box des Fahrzeug in Magenta
dargestellt.

2D-Polygonzug reprasentiert. In Abbildung 6.5 ist eine raumliche Darstellung von
OSM-Daten gezeigt. Die Modellierung der Kartenobjekte in 3D anhand des Vor-
wissens (semantische Beschriftung) ermoglicht zusatzlich im SLAM-Verfahren eine
verbesserte Objekterkennung und Datenassoziation mithilfe einer virtuellen Verde-
ckungsberechnung.

6.2.2.1 Datenreprasentation
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OSM besteht aus zwei grundlegenden Elementtypen, den Nodes sowie den Ways,
die samtliche Karteninformationen beschreiben. Jedes Element besitzt dariiber hin-
aus eine Typenkennzeichnung (Tags) mit weiteren Meta-Informationen, wie die
Objektklasse (Baum, Busch, Wegpunkt, Hauserecke, Schild, etc.) aber auch Infor-
mationen (iber die Anzahl der Stockwerk von Gebauden oder die Offnungszeiten von
Geschaften.

Der Grundtyp ist der Node, der einen Punkt auf der Erdoberflache in World Geode-
tic System 1984 (WGS 84) Koordinaten beschreibt. Die Positionsgenauigkeit der
Koordinaten ist auf sieben Nachkommastellen limitiert, der numerische Fehler liegt
somit bei maximal 0.01 m.

Ein Way ist hingegen eine Folge von Nodes in einer bestimmten Reihenfolge, die
Objekttypen wie StraBen, Wege, Gebaude oder Uferlinien reprasentieren kdnnen,
siehe Abbildung 6.6.

Zusatzlich ermoglichen die Relations die Beziehung zwischen einem oder mehreren
Grundelementen zu beschreiben, also beispielsweise die Verkniipfung von zwei StraBen
und Flusslinien.
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Abbildung 6.6:
Darstellung der OSM-Reprasentation fiir den Elementtyp Way. Ein Way besteht
aus mehreren Nodes, die zum Beispiel eine StraBe, Verkehrswege, Gebdude oder
Uferlinien bilden.

Mit den zwei Grundelementen sowie den Relations ist es somit moglich, samtliche
Kartenobjekte darzustellen. Dariiber hinaus beinhalten die Metadaten zum Beispiel
genaue Typenbezeichnung eines Verkehrsschildes, Adressen von Gebauden, Oberfla-
chenbeschaffenheit von StraBen bis hin zu der Anzahl von Stockwerken pro Gebaude.
Diese Metadaten liefern wichtige Zusatzinformationen, die bei der Objekterkennung
und Objektklassifizierung sowie bei der Dateninterpretation unterstiitzen [Huang
et al., 2018, Mooney und Corcoran, 2012, Suger und Burgard, 2017].

6.2.2.2 Datenimport

Um die OSM-Daten in das GIS zu integrieren, wird die Schnittstellenanwendung
osm2pgsql! verwendet. Diese Anwendung iibertragt die OSM-Rohdaten in die
PostgreSQL Datenbank. Das Datenbankschema kann dabei individuell erweitert
werden.

Um Karten-Landmarken aus der Datenbank abzufragen, wurde eine C++ Bibliothek
entwickelt, die unter Verwendung von SQL-Befehlen Kartenobjekte um eine gewahlte
Position und einen gegeben Radius |adt und entsprechend dem Objekttyp eine eigene
Objektklasse erstellt. Um die Datenbankabfrage zu beschleunigen, wird zusatzlich
ein Suchbaum uber die 2D-Positionen erstellt und sogenannte Indextabellen erzeugt,
die den Zugriff beschleunigen.

6.2.2.3 Erstellung des virtuellen Pfad-Graphen

Im Folgenden wird die Erstellung des virtuellen Pfad-Graphen beschrieben. Die
Basis liefert eine globale Route, die vom Fihrungsfahrzeug oder einem Planungs-
und Verhaltensmodul vorgegeben ist und auf Basis des OSM-StraBennetzwerks
erstellt wurde. Die globale Route bestimmt das (ibergeordnete Ziel und wird durch
Wegpunkte beschrieben.

In einem ersten Schritt werden der virtuelle Pfad-Graph und die Pfad-Knoten entlang
der Route aquidistant verteilt. Im Vergleich zum selbst kartierten Pfad-Graphen
(siehe Unterabschnitt 6.2.1.1) ist vorab nicht bekannt, an welchen Orten welche
Kartenlandmarken sichtbar sind. Aus diesem Grund wird unter Beriicksichtigung der

Lhttps://wiki.openstreetmap.org/wiki/Osm2pgsq|
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Abbildung 6.7:

Die Abbildungen zeigen den Prozess zum Erstellen des virtuellen Pfad-Graphen
unter Beriicksichtigung der Kartendaten aus OSM. Abbildung 6.7a zeigt die voll-
standige Verkniipfung aller OSM-Landmarken und den gesampelten Pfad-Knoten
(schwarze Punkte) entlang der globale Route (schwarze Linie). Unter Beriicksich-
tigung der maximalen Distanz unter der ein Objekt erkannt werden kann, siehe
Abbildung 6.7b, werden Verknipfungen entfernt. Zusatzlich wird eine Verdeckungs-
rechnung durchgefiihrt, die Wissen liber Kartenobjekte, wie beispielsweise Gebaude
(blaue Bounding-Box) oder hohe Vegetation (griine Bounding-Box) dazu benutzt, die
entsprechenden Verkniipfungen zu entfernen, siehe Abbildung 6.7c. Abbildung 6.7d
zeigt den finalen Pfad-Graphen mit allen validen Verkniipfungen (grau gestrichelte
Linien).

Kartendaten und mithilfe einer Verdeckungsrechnung die Sichtbarkeit von Objekten
geschatzt. Zusatzlich wird die maximale Erkennungsdistanz der Objekterkennung
verwendet, um zu weit entferne Landmarken auszuschlieBen.

Zur Feststellung, ob eine Verdeckung vorliegt, werden zuerst alle Verkniipfungen zwi-
schen Landmarken und Posen erstellt, siehe Abbildung 6.7a. Im nachsten Schritt wird
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fiir jede Verkniipfungslinie untersucht, ob eine Uberschneidung mit Kartenobjekten
vorliegt, die die Sichtlinie verdecken kdnnen [Antonio, 1992, Schneider und Eberly,
2003]. Kommt das Verfahren dabei zum Ergebnis, dass die Landmarke theoretisch
sichtbar ist, so werden die entsprechenden virtuellen Messungen (Landmarkenverkniip-
fungen) hinzufiigt. Das Ergebnis des Pfad-Graphen ist in Abbildung 6.7d dargestellt.
Die grauen gestrichelten Linien zwischen den Wegpunkten und den Landmarken
reprasentieren virtuelle Messungen und beschreiben, an welcher Position welche
Landmarke sichtbar sein kann.

Ein Beispiel ist in Abbildung 6.7a visualisiert, mit Graph-Knoten als schwarze Punkte
entlang des Pfades, Landmarken als griine Sterne mit einer eindeutigen ID sowie die
Verkniipfungen aller Landmarken und Graph-Knoten als graue gestrichelte Linien.
Exemplarisch sind ebenfalls vertikale Hindernisse, wie ein Gebaude (Blau) und hohe
Vegetation (Dunkelgriin), mit einer Bounding-Box dargestellt. Abbildungen 6.7b
und 6.7c zeigen jeweils die Verkniipfungen, die in Abhangigkeit der maximale Distanz
und der Sichtbarkeit entfernt wurden.

6.2.3 Karte aus Luftbildern

Als weitere Datenquelle wurde untersucht, inwieweit Luftbilder zur Erstellung von
Landmarkenkarten verwendet werden kdnnen, um sich mit einem autonomen Land-
fahrzeug darin zu lokalisieren. Denn nicht immer ist Kartenmaterial fiir unstrukturierte
Bereiche verfligbar und oftmals ist es nicht moglich, den Bereich vorab zu erkunden.

Die Vermessung mit einem Unmaned Aerial Vehicle (UAV) ist ein kostengiinstiges
und flexibles Datenerfassungsverfahren. UAVs erlauben die automatische und effizi-
ente Erfassung und werden heutzutage oftmals fiir die Aufgabe der groBflachigen
Kartenerstellung verwendet [Boerner et al., 2019, Mancini et al., 2013, Nex und
Remondino, 2014]. Die schnelle Erfassung mit einem UAV ist insbesondere dann
interessant, wenn Gebiete nicht einfach zu befahren sind oder wenn sich seit der
letzten Vermessung gravierende Veranderungen ergeben haben.

Durch die geringe Flughohe von UAV und den eingesetzten hochauflésenden Kameras
konnen Objekte sehr genau erfasst und modelliert werden. Die hochauflésenden
Bilder bieten somit eine gute Datengrundlage fiir die Kartenerstellung. Zusatzlich
konnen Objekte und Flachen klassifiziert und ihnen semantische Beschreibungen
zugewiesen werden.

Das Ziel des Ansatzes ist, aus einer Menge von Luftbildern georeferenzierte zwei-
dimensionale und dreidimensionale Objekte sowie Flachen zu bestimmen, die im
Lokalisierungsprozess von Landfahrzeugen beriicksichtigt werden kdénnen.

Die folgende Liste fasst die Ziele des Projektes zusammen:
1. Datenerfassung mittels UAV und Kartenerstellung fiir autonome Fahrzeuge.

2. Ergebnis ist eine vollstandige 3D-Szenenbeschreibung mit genauer Geometrie-
und Farbinformation aus hochauflésenden Bildern.
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3. Kartendaten liefern wichtige Informationen fiir die Fahrzeuglokalisierung und
Fahrzeugnavigation mittels Onboard-Sensorik.

4. Abstrakte und effiziente Datenreprasentation in einem einheitlichen Kartenfor-
mat (angelehnt an OSM).

Das Verfahren zur Erstellung der Karte wurde von den Mitarbeitern des Instituts fir
Angewandte Informatik der Universitat der Bundeswehr Miinchen von Univ.-Prof.
Dr.-Ing. Helmut Mayer in einem gemeinsamen Projekt entwickelt und umgesetzt. Im
folgenden werden die verschiedenen Schritte zur Erstellung der Karte beschrieben.

6.2.3.1 3D-Szenenrekonstruktion

Um eine Punktwolke aus Einzelbildern zu erzeugen, wurde der Ansatz von Mayer
et al. [2012] verwendet. Dieser Ansatz kombiniert Structure from Motion (SfM)
mit Semiglobal Matching (SGM), um (bereinstimmende Merkmale in mehreren
Bildpaaren mit groBem Basisabstand zu identifizieren und eine dichte Punktwol-
ke zu erzeugen. SfM basiert auf den gleichen Prinzipien wie die stereoskopische
Photogrammetrie, siehe Hirschmiiller [2011]. In der Stereophogrammetrie wird die
Triangulation verwendet, um die relativen 3-D-Positionen von Objekten aus Ste-
reobildpaaren zu berechnen. Um eine 3D-Rekonstruktion zu erstellen, werden viele
Bilder eines Bereiches oder eines Objektes mit einem hohen Grad an Uberlappung
benoétigt, die aus verschiedenen Winkeln aufgenommen wurden. Dabei werden die
gleichen Merkmale von Bild zu Bild verfolgt und zur Erstellung von Schatzungen
der Kamerapositionen und Kameraausrichtungen sowie den 3D-Koordinaten der
Merkmale verwendet. Die Summe der 3D-Koordinaten bildet dann die Punktwolke
[Hirschmiiller, 2011, Hoegner et al., 2016].

6.2.3.2 Szeneninterpretation und Objekterkennung
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Um die Szene zu klassifizieren wird in einem ersten Schritt die Anzahl der 3D-
Punkte reduziert und in ein Paar aus RGB- und Tiefenbildern umgewandelt, siehe
Abbildungen 6.8a und 6.8b. Mit einer Erweiterung des Ansatzes von Huang und
Mayer [2015] wird schlieBlich die Szene in Abhangigkeit der Hohe und Klasse als
befahrbar und nicht befahrbar klassifiziert. In Abbildung 6.8c ist das Ergebnis der
semantischen Klassifizierung nach dem Verfahren von Huang et al. [2018] gezeigt.
Der Fokus liegt hier besonders auf vertikalen Objekten bzw. Landmarken, die zur
Lokalisierung verwendet werden konnen.

Die statistische Objektrekonstruktion mittels generativer Primitive von Huang et al.
[2011, 2013] dient der Erkennung von Gebauden und Leitpfosten, aus denen die
abstrakten Landmarken abgeleitet werden konnen (Abbildung 6.9). Die Detektion wird
dabei auf der urspriinglichen dichten Punktwolke durchgefiihrt, da diese ausreichend
Datenpunkte in der Vertikalen von Objekten enthalt. Geometrien, die nicht fir
die Lokalisierung eines Fahrzeugs wichtig sind, werden jedoch bei der Extraktion
ignoriert. Dies ist z. B. fiir die in Abbildung 6.9a gezeigte Dachform der Fall.
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(c) Klassifiziertes Orthobild (d) Abstrahierte Karte

Abbildung 6.8:

Darstellung der einzelnen Verarbeitungsschritte zur Erstellung der Landmarken-
Karte aus 756 Bildern, die mit einem UAV aufgenommen wurden. Die kartierte
Flache ist ein Teil der Universitat der Bundeswehr Miinchen (UniBw M)-Teststrecke.
Abbildungen 6.8a und 6.8b zeigen ein farbiges Orthofoto und Tiefenbild, welche
mit Hilfe der dreidimensionalen Punktwolke erstellt wurden. Abbildung 6.8c zeigt
die klassifizierte Punktwolke: geteerter Boden (WeiB), niedrige Vegetation/Grasland
(Cyan), hohe Vegetation/Strauchwerk (Griin) und Gebaude (Blau). Abbildung 6.8d
stellt die aus den Eingangsdaten abstrahierte Karte dar, welche zur Lokalisierung
eines Bodenfahrzeugs verwendet werden kann.

6.2.3.3 Kartenerstellung

Zur Kartenerstellung werden die zur Lokalisierung verwendbaren Landmarken aus
dem klassifizierten Orthobild abgeleitet und extrahiert. Vegetationsflachen werden
mit Hilfe eines umhiillenden Polygons beschrieben. Vertikale Landmarken, die sich
gut von der Umgebung abgrenzen lassen, werden als Punktmessung mit Hoheninfor-
mation exportiert. Alle exportierten Daten sind global referenziert und besitzen eine

Kooperative Lokalisierung und Kartierung in unstrukturierter Umgebung 137



Geo-Informations-System

138

(b)

Abbildung 6.9:

Das Ergebnis der Kartenerstellung aus Luftbildern eines UAV. Dreidimensionale
Modelle von Gebauden (a) und Leitpfosten (b) sowie die abstrahierten Landmarken
sind als griine und rote Linie dargestellt.

semantische Beschreibung. Eine Visualisierung der erstellten Kartenobjekte sowie
der einzelnen Arbeitsschritte wurde bereits in Abbildung 6.8 und Abbildung 6.8d
gezeigt.

Der Export der Landmarken erfolgt im Extensible Markup Language (XML) Daten-
format, was ebenfalls von OSM verwendet wird. Die Schnittstelle zum Laden der
Kartenobjekte bleibt somit zu der in Unterabschnitt 6.2.2.2 beschriebenen Methode
gleich. Die Karte kann somit in das vorhandene GIS integriert, verwendet und mit
den Daten der OSM verglichen werden.

Bei der Kartenerstellung aus Luftbildern wurden samtliche verfiigbaren Merkmale
kartiert, obgleich im vorgestellten Ansatz nur vertikale Landmarken beriicksichtigt
werden. Zusammengefasst beinhaltet die neu erstellte Karte aus Luftbildern folgende
Merkmale:
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StraBe (Asphalt) als Liniensegmente, Gebaude, mittlere Vegetation (Biische),
niedrige Vegetation (Grasland) als Polygone mit semantischen Beschriftungen
und Bodenbeschaffenheit.

Abstrakte Landmarken (Baume, Gebaudeecken und Pfosten) als 3D-Punkte.
Befahrbarkeit, in Abhangigkeit von verschiedenen Fahrzeugtypen als Polygone.

Steigungsinformationen mit Hilfe von Héhenlinien.
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7.1 Einfiihrung

Das Ziel der Auswertung ist, die Qualitat und Leistung des Gesamtsystem in verschie-
denen Einsatzgebieten zu evaluieren. Fiir die Erprobung des Gesamtsystems wurden
mehrere und verschiedene manuelle und autonome Testfahrten im aufgesplitteten
Konvoi ausgewertet. Die ausgewahlten Testszenarien besitzen unterschiedliche Bo-
denbeschaffenheiten und weisen einen starken Unterschied in der Landmarkenanzahl
und Landmarkenqualitat auf:

= Standortiibungsplatz Miinchen in Garching-Hochbriick (unstrukturiertes Gelan-
de, groBere Griinflachen mit zum Teil wenigen vertikalen Objekten, Waldwegen,
Schotterwegen),

= Aying (unstrukturiertes Gelande, dicht bewachsen, Waldwege),

= UniBw M (strukturiertes Gelande, Vorstadt-ahnliches Gebiet, geteerte StraBen,
gepflasterte Wege, keine StraBenmarkierungen).

Zur Auswertung ist die initiale Position der Fahrzeuge in Real Time Kinematic
(RTK)-Qualitat gegeben, um die geschatzten Fahrzeugposen mit der Referenzlésung
vergleichen zu konnen. Die Funktionsparameter der verschiedenen Komponenten des
SLAM-Frameworks wurden fiir alle Testszenarien einheitlich festgelegt und werden
zwischen den Szenarien und wahrend der Laufzeit fiir alle Fahrzeuge nicht geandert.
Auswertungen von Vorarbeiten, die in dieser Arbeit verwendet werden, sind in den
Veroffentlichungen [Burger et al., 2018, 2019a,b, Burger und Wuensche, 2018,
Naujoks et al., 2019a,c| zu finden.

Die Gesamtlaufzeit des Systems lag nach tiber 30 Messfahrten durchschnittlich bei
85 ms. Die Prozesse des Frontends und Backends werden jeweils in einem eigenen
Prozess ausgefiihrt. Die Laufzeit der MCL-Lokalisierung und der LiDAR-basierten
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Sensor-Landmarkenerkennung lag bei ~ 65 ms und somit deutlich unterhalb der
Laufzeit einer Rotation von 100 ms des mit 10 Hz rotierendem LiDAR-Sensors. Im
Zeitschritt der Kartenerstellung stieg die Gesamtlaufzeit auf maximal 150 ms an.
Diese ist abhangig von der gewahlten GroBe des Betrachtungszeitraums und basierend
auf der Anzahl vergangener Fahrzeugposen sowie der Sensor-Landmarkenanzahl. Da
die Erstellung der vollstandigen Karte durchschnittlich nur jede Sekunde erfolgt und
in einem eigenen Prozess ausgefiihrt wird, hat dies keinen nennenswerten Einfluss
auf das Gesamtsystem.

7.2 Metriken

Die Auswertung der bestimmten Fahrzeugtrajektorie erfolgt durch Metriken. Der
mittlere absolute Fehler (engl. Mean Absolute Error (MAE)) und der mittlere
quadratische Fehler (engl. Root Mean Squared Error (RMSE)) sind zwei Metriken, die
im Allgemeinen zur Evaluation von Lokalisierungsverfahren verwendet werden. Sowohl
der MAE als auch der RMSE driicken den durchschnittlichen Modellvorhersagefehler
in Einheiten der interessierenden Variablen aus. Beide Metriken kdnnen von null
bis unendlich reichen und sind gleichgiiltig gegeniiber der Richtung der Fehler. Das
Ziel des hier vorgestellten Verfahrens ist, die Metriken (negativ orientierte Scores)
zu minimieren. Denn je kleiner die Metrik, umso hoher die Giite des Modells bzw.
Verfahrens.

Der RMSE ist eine MaBzahl zur Beurteilung der Prognosegiite. Das FehlermaB gibt
an, wie gut ein Modell an die Referenzdaten angepasst ist und beschreibt in dieser
Arbeit, wie stark die Positionsschatzung von den tatsachlichen Referenzpositionen
im Durchschnitt abweicht. Berechnet wird der RMSE aus der Quadratwurzel des
durchschnittlichen Prognosefehlers mit n als die Anzahl der betrachteten Variablen:

L L3 )2
RMSE:\/ (i = %) (7.1)

n

Das Ziehen der Quadratwurzel aus den durchschnittlichen quadrierten Fehlern hat
einige interessante Implikationen fiir den RMSE. Durch das Quadrieren der Fehler vor
der Mittelwertbildung wird groBen Fehlern ein relativ hohes Gewicht zugeschrieben.
Das bedeutet, dass der RMSE ein wichtiger Indikator ist, wenn insbesondere groBe
Fehler besonders unerwiinscht sind.

Der MAE gibt die durchschnittliche GroBe der Fehler an und berechnet sich durch den
Durchschnitt der absoluten Differenz zwischen der tatsachlichen Positionsschatzung
und der Referenzposition, bei der alle Abweichungen gleich gewichtet sind:

n

1
izt

Der Unterschied zwischen RMSE und MAE ist am groBten, wenn der gesamte Vor-
hersagefehler von einer einzigen Stichprobe stammt. Der quadrierte Fehler entspricht
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2
fur diese einzelne Stichprobe dann (% S % — fcl\) -n und O fir alle anderen

Stichproben.

Durch das Ziehen der Quadratwurzel ergibt sich der RMSE zu % S % — x| \ﬂn)
Das kann problematisch sein, wenn RMSE-Ergebnisse verglichen werden sollen, die
fur eine verschieden groBe Anzahl von Stichproben berechnet wurden. Dies ist
besonders in der Praxis haufig der Fall, wenn unterschiedlich lange Trajektorien aus
verschiedenen Messfahrten zur Auswertung herangezogen werden. Aus diesem Grund
wurden zur Auswertung ahnlich lange Sequenzen aus den Testfahrten verwendet.

7.3 Auswertung Gesamtsystem

Die Auswertung des Gesamtsystems erfolgt auf Basis von mehreren Mess- und
Testfahrten mit einer Gesamtlange von rund 56 km. Als Referenzlésung wurde ein lose
gekoppeltes RTK-GNSS-INS-System verwendet, welches mit einem Korrektursignal
arbeitet und nach Datenblatt eine Genauigkeit von bis zu 2.5 cm ermoglicht.

Zur Evaluierung erstellt das Fiuhrungsfahrzeug mittels SLAM-Verfahren eine Pfad-
Karte online und lokalisiert sich lokal in dieser Karte. Die Pfad-Karte wird hierzu,
gegeben der Referenzlosung, im globalen UTM Kartenraum registriert und zyklisch
per Mobilfunk oder WLAN an das Folgefahrzeug tGbermittelt.

Die geschatzten Trajektorien des Fiihrungsfahrzeugs und die des Folgefahrzeug wer-
den zur Evaluierung getrennt ausgewertet. Um den Einfluss der gegebenen Karte auf
das Gesamtsystem zu minimieren, erfolgt die Kartenerstellung des Fithrungsfahrzeugs
auf Basis des Graph-SLAM-Backend aus Sektion 5.4 und unter Beriicksichtigung ei-
ner manuell annotierten Referenzkarte. Die Landmarkenpositionen der Referenzkarte
wurde auf Basis von Luftbildern ermittelt und liber mehrere Messfahrten validiert.
Durch die Integration von Kartenwissen kann der Positions- und Winkeldrift Gber
langere Strecken reduziert und zusatzlich die selbst erstellte Karte global registriert
werden. Die erste Fahrzeugpose ist dabei durch das RTK-GNSS-INS-System gegeben
und die Pfad-Karte im UTM Koordinatensystem registriert.

Die Trajektorie des Folgefahrzeugs basiert hingegen auf der Fusion aller in Sektion 5.4
vorgestellten Komponenten. Die Auswertung beginnt jedoch erst, sofern die MCL
konvergiert ist, da erst in diesem Zeitschritt eine globale Positionsschatzung vorliegt,
welche sich mit der Referenzlésung vergleichen lasst.

Der Einfluss der reduzierten Dateniibertragung auf die Positionsschatzung wurde
ebenfalls in mehreren Experimenten untersucht und wird im Folgenden beschrieben.
Zusatzlich wurde in mehreren Testfahrten die MCL im Hinblick auf Konvergenzver-
halten in den verschiedenen Szenarien getestet.
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Abbildung 7.1:
Beispielaufnahme einer Testsequenz auf dem Standortiibungsplatz Miinchen.

7.3.1 Standortiibungsplatz Miinchen

7.3.1.1 Beschreibung

Der Standortiibungsplatz Miinchen ist eine Grasheide mit groBtenteils flach ge-
wachsener Vegetation sowie Baumen und Strauchern und eignet sich, um das
Gesamtsystem in einem unstrukturiertem Gebiet mit viel Vegetation und ohne hori-
zontale, vom Menschen geschaffene Strukturen, zu testen. Das Wegnetz besteht
aus schmalen Waldwegen, ForststraBen und Schotterwegen. Beispielaufnahmen der
Onboard-Kamera, welche die Umgebung zeigen, sind in Abbildung 7.1 zu finden.

7.3.1.2 Ergebnisse

Die Ergebnisse der Auswertung sind auf Basis von 12 verschiedene Testsequenzen
bestimmt worden. Die Testsequenzen tragen im Folgenden die fortlaufende Numme-
rierung von 1 bis 12 und wurden zu unterschiedlichen Jahreszeiten im Sommer und
Herbst 2020 (Testsequenz 1-8), Februar 2019 (Testsequenz 8-9) und Sommer 2018
(Testsequenz 10-12) aufgenommen und erprobt.

Zur Evaluierung wurde fiir jede Testsequenz der RMSE und der MAE ermittelt.
Der gemittelte RMSE und der gemittelte MAE iiber alle Testsequenzen bei einer
durchschnittliche Streckenlange von ca. 2km ist in Tabelle 7.1 zu finden.

In allen Testsequenzen war das Folgefahrzeug in der Lage, sich auf der gesamten
Strecke entlang der Pfad-Karte zu lokalisieren. Der Abstand zwischen den Konvoi-
fahrzeugen betrug dabei bis zu 400 m und groBtenteils ohne direkten Sichtkontakt
bei einer durchschnittlichen Geschwindigkeit von 7.1 m/s.
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Tabelle 7.1: Mittelwert der Metriken Gber alle Testsequenzen.

RMSE MAE
Positionsfehler MCL 1.31m 1.04m
Positionsfehler Graph-SLAM | 0.46m  0.33m
Kursfehler MCL 0.93°  0.68°
Kursfehler Graph-SLAM 0.24°  0.19°

Die ermittelten Metriken der Sequenz 4 sind den Gesamtmetriken am ahnlichsten.
Fir die Testsequenz 4 werden somit exemplarisch die detaillierten Ergebnisse der
Auswertung im Folgenden visualisiert und diskutiert. Das Luftbild in Abbildung 7.2
gibt einen Uberblick iiber den gesamten Testbereich. Die gefahrene Wegstrecke der
Testsequenz 4 ist in Blau sowie der Start, das Ziel und die Wegpunkte (1-5) sind
eingezeichnet und beschriftet.

In Abbildung 7.3a ist die mittels Graph-SLAM erzeugte Pfad-Karte des Fiihrungs-
fahrzeugs, die Anzahl von Karten-Landmarken pro Pfad-Knoten sowie alle Karten-
Landmarken gezeigt. Die Farbkodierung von Dunkellila nach Hellgelb stellt die Anzahl
der sichtbaren Karten-Landmarken pro Pfad-Knoten dar. In Abbildung 7.3b ist die
Pfadabweichung des Folgefahrzeug zum Fiihrungsfahrzeug dargestellt und gibt ein
MaB, wie gut das Folgefahrzeug dem Fiihrungsfahrzeug in der Spur gefolgt ist. Da
die Lokalisierung entlang der gegebenen Pfad-Karte erfolgt, ist dies ebenfalls ein
Faktor, der sich auf die Metriken auswirkt. Im Allgemeinen gilt, je weiter sich das

N Legende:
Start: O
VATSD
Wegpunkt (WP): ®

N2 Zic

Abbildung 7.2:

Luftbild des Standortiibungsplatzes Miinchen. Die in Blau visualisierte Linie stellt die
gefahrene Strecke mit einer Gesamtlange von 1850 m dar. Die Fahrt wurde an der
Markierung O gestartet und es wurden die Wegpunkte WP 1 bis WP 5 nacheinander
abgefahren, bis das Ziel X erreicht wurde.
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Folgefahrzeug vom Pfad des Fiihrungsfahrzeugs fortbewegt, umso schwieriger ist es,
eine korrekte Landmarkenassoziation durchzufiihren.
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Abbildung 7.3:

Testsequenz 4: Auswertung und Visualisierung der geschatzten Fahrzeugpositionen
der MCL des Folgefahrzeugs auf Basis der Pfad-Karte des Fiihrungsfahrzeugs. Der
Maximalwert der Farbkodierung wurde fiir eine bessere Darstellung handisch gewahlt
und entspricht dabei nicht dem Maximalwert der Kennzahl.

In Abbildungen 7.3c und 7.3d ist der Positions- und Kursfehler des Folgefahrzeugs
entlang der Pfad-Karte des Fiihrungsfahrzeugs basierend auf der MCL dargestellt.
Am Anfangsbereich der Testsequenz (an den Koordinaten (x = 0,y = 0)) sind sehr
wenige, dafiir jedoch eindeutige und stabile Landmarken sichtbar. Diese erlauben der
MCL nach einer durchschnittlichen Wegstrecke von 14 m sich global in der gegebenen
Karte zu lokalisieren.

Um Mehrdeutigkeiten zu losen, die insbesondere bei der Initialisierung auftreten,
wird das Resampling der MCL erst nach 10m per Software aktiviert. Dies er-
moglicht die Reduktion von fehlerhaften Initialisierungen, welche durch inkorrekte
Sensor-Landmarken zu Karten-Landmarken Assoziationen und einer voreiligen Neuge-
wichtung aller Partikel auftreten. Durch die Betrachtung einer Reihe von Landmarken
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und Odometriemessungen entlang einer Trajektorie konnte dieser Effekt deutlich
reduziert werden.

Nach Wegpunkt 1 und ca. an den Koordinaten (z = 180,y = 100) fahrt das
Folgefahrzeug eine Linkskurve (nach Norden), wobei die Fahrspur nach Links deutlich
geschnitten wird. Die laterale Abweichung zum Fiihrungspfad betragt dabei ca.
2.8m.

Die Abweichung hat vorwiegend deshalb einen direkten Einfluss auf den Kurs- und
Positionsfehler, weil die Abweichung direkt vor einer Kurve erfolgt und somit einen
direkten longitudinalen Positionssprung durch ein Resampling der MCL impliziert.

Im Anschluss bleibt der Winkelfehler im Vergleich zum Positionsfehler deutlich langer
bestehen, siehe Abbildung 7.3d. Dies liegt u. a. an der ungleichmaBigen Verteilung
der Landmarken, die an dieser Stelle hauptsachlich vor dem Fahrzeug liegen. Die
Zustandsunsicherheit in der Kursbestimmung ist somit deutlich erhoht und die MCL
bendtigt eine langere Strecke und eine erneute Winkelanderung (vor Wegpunkt 2
bei ca. (z = 250,y = 200)), bis der Winkelfehler korrigiert werden kann.

Eine weitere Auswertung hat ergeben, dass die Erkennung der StraBenlandmarken
auf geraden Wegstiicken die Lokalisierung deutlich stiitzen kann, insbesondere
in Bereichen mit weniger als drei Landmarken oder in Bereichen, in denen die
Landmarken sehr homogen verteilt sind. Dariiber hinaus lasst sich erkennen, dass
speziell bei Abzweigungen der Fehler durch die StraBenlandmarken erhoht wird. Dies
liegt daran, dass die StraBenwahrnehmung abzweigende Wege nur unzureichend
erkennt und das Messmodell diese nicht ausreichend gut modellieren kann.

Zusatzlich ist zu erwahnen, dass die Anzahl der Landmarken entlang der gesamten
Pfad-Karte sehr unterschiedlich verteilt ist. Beispielsweise sind im Norden der Karte
deutlich mehr Karten-Landmarken zu finden, da sich hier angrenzend ein Waldstiick
befindet.

Gegen das Ende der Wegstrecke (vor Ziel bei ca. (x = =50,y = —130)) kommt
es erneut zu groBeren Abweichungen. An dieser Stelle sind nur Karten-Landmarken
und Sensor-Landmarken nordwestlich der Trajektorie zu finden. Die Geometrie der
Sensor-Landmarken ist sehr dhnlich und die Distanz zwischen den Landmarken sehr
gering. Hierbei kommt es zu Assoziationsfehlern, die sich auf das Gesamtergebnis
negativ auswirken. Zusatzlich ist die Geschwindigkeit des Fahrzeugs an dieser Stelle
deutlich reduziert, da mehrere Schlaglocher die Fahrt erschweren. Es ist somit
zusatzlich davon auszugehen, dass das gewahlte Bewegungsmodell diese komplexen
Bewegungen nicht ausreichend modelliert und es somit zu weiteren Fehlern kommt.

Mehrere Tests haben gezeigt, dass Lateralabweichungen zur Fahrspur von bis zu
5.5 m und einer Dauer von ca. 15s nur einen geringen Einfluss auf das Gesamtergebnis
haben, sofern das Fahrzeug anschlieBend wieder zuriick auf den urspriinglichen Pfad
fahrt. Bei zweispurigen StraBen ist somit ein Uberholen und das Ausweichen auf die
andere Fahrspur ohne Probleme moglich. Bei Winkelabweichungen von mehr als 15°
und einer Dauer von 4s bei einer durchschnittlichen Geschwindigkeit von 7.1 m/s
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war das MTT Verfahren und die MCL nicht mehr in der Lage, die Datenassoziation
zu l6sen und zu einer globaler Kartenposition zu konvergieren.

In Abbildung 7.4 ist die Auswertung der Metriken fiir die MCL sowie das fusionierte
Gesamtergebnis des Graph-SLAM-Verfahrens iiber die Zeit getrennt geplottet. Der
RMSE der MCL ist im Vergleich zum fusionierten Ergebnis des Graph-SLAM-
Backends hoher. Das Graph-SLAM-Backend verwendet alle Messungen und die
bestimmten Gewichte der Karten-Landmarken (ber einen definierten Zeithorizont
(in die Vergangenheit), um die beste Schatzung aller Landmarken und Posen zu
erhalten. Zusatzlich werden durch die Fusion aller Daten insbesondere Spriinge
herausgefiltert und der Gesamtfehler im Vergleich zur reinen MCL reduziert. Dies ist
auf die bessere Behandlung von Nichtlinearitaten und die Tatsache zuriickzufiihren,
dass die Messungen alle lokal und fiir einen gewissen Zeitraum betrachtet werden
(Graph-SLAM).

Die globalen Beschrankungen, welche durch die MCL hinzugefligt werden, helfen
speziell bei der globalen Konvergenz und der Korrektur der auftretenden Driftfehler
des Graph-SLAM Verfahrens.

7.3.2 Auswirkungen der reduzierten Dateniibermittlung

Um die Auswirkung der Datenreduktion auf die MCL untersuchen zu kénnen, wurden
unterschiedliche Ubertragungstests auf den Daten der Testsequenz 1 durchgefiihrt,
die auf dem Standortiibungsplatz Miinchen aufgenommen wurden.

Die Tabelle 7.2 beinhaltet die Gegeniiberstellung der Positions- und Kursfehler
fur die urspringliche (nicht reduzierte) Pfad-Karte und der in Abhangigkeit der
Kartierungsdistanz Ad., reduzierten Pfad-Karte sowie die zur Ubertragung bené-
tigte Datenrate C'ypp. Die Kartierungsdistanz gibt an, in welchen Abstanden die
Pfad-Knoten vom Fiihrungsfahrzeug an das Folgefahrzeug tibertragen und entspre-
chend rekonstruiert werden. Fiir Testsequenz 1 konnte die Ubertragungsrate von
13.23 kbit/s auf bis zu 0.81 kbit/s reduzieren werden. Die Ubertragungsrate ist neben
der Anzahl von Pfad-Knoten auch abhangig von der Anzahl von Landmarken. Da die
Anzahl der Landmarken jedoch im Vergleich viel kleiner ist, sind die Auswirkungen
zu vernachlassigen.

Die Kartierungsdistanz Ad,.x gibt an, in welchen Abstianden die Pfad-Knoten vom
Fihrungsfahrzeug an das Folgefahrzeug (ibertragen und entsprechend rekonstruiert
werden. Bei der nicht reduzierten Kartierungsdistanz (siehe erste Zeile der Tabel-
le 7.2) werden die Kartendaten in Abhangigkeit der Zykluszeit des Velodyne-Sensors
geschrieben. Dabei erfolgt keine Beriicksichtigung der aktuellen Geschwindigkeit,
der Lenkwinkeldnderung oder explizite Reduktion der Datentypen auf die minimale
mogliche Anzahl an numerischen Stellen, was sich in einer erhdhten Ubertragungs-
rate widerspiegelt. Die durchschnittliche Geschwindigkeit des Folgefahrzeugs fiir
Testsequenz 1 betrug 4.5 m/s und die Hochstgeschwindigkeit 10.5 m/s. Fiir die nicht
reduzierte Pfad-Karten Ubertragung ergibt sich eine durchschnittliche und maximale
Kartierungsdistanz von 0.45m und 1.05 m.
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Abbildung 7.4:
Vergleich der fusionierte Graph-SLAM und der MCL bestimmten Positionsschatzung
im globalen UTM-Kartenraum fiir Testsequenz 4.

Tabelle 7.2:

Auswertung von verschiedenen Kartierungsdistanzen auf den RMSE und MAE fir
Testsequenz 1.

Lokalisierungsschritt k

(d) Kursfehler (Graph-SLAM)

Admax Position Kurswinkel Cupp
[m] RMSE [m] MAE [m] RMSE [] MAE [] | [kbits™!]
| nicht reduziert [ 1,24 1,03 1,03 077 | 1323 |
05 1,30 1,08 1,03 0,7 3,22
15 1,08 0,94 1,00 0,71 1,72
3,0 1,32 1,1 1,65 1,14 1,22
5,0 1,34 1,13 1,68 1,22 0,99
15,0 1,44 1,24 2,74 1,66 0,81

Durch die adaptive Anderung der Kartierungsdistanz unter Beriicksichtigung der
aktuellen Geschwindigkeit und Lenkwinkelanderung, lasst sich die Anzahl der Pfad-
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Knoten und die Landmarkenverkniipfungen reduzieren. Die Erstellung der reduzierten
Pfad-Karte wurde bereits in Unterabschnitt 6.2.1 und Unterabschnitt 6.2.1.2 be-

schrieben.

Das Folgefahrzeug war bis zu einer Kartierungsdistanz von Ad,.x < 15 m in der Lage,
sich entlang der Pfad-Karte zu lokalisieren. Bei einer groBeren Interpolationsdistanz
war das Verfahren hingegen nicht mehr in der Lage zu konvergieren.

Es ist festzuhalten, dass sich mit steigender Kartierungsdistanz der Lokalisierungs-
fehler erhoht. Betrachtet man den MAE fir Adpa = 0.5 m und Adpa = 15 m, so
erhoht sich der Positionsfehler um 15 % und der Gierwinkel um 137 %.

Durch eine zu groBB gewahlte Interpolationsdistanz werden somit wichtige Landmar-
keninformationen verworfen, wodurch nicht mehr sichergestellt ist, dass zu jeder Zeit
Karten-Landmarken sichtbar sind und diese auch richtig assoziiert werden konnen.
Der Gierwinkelfehler steigt durch falsch assoziierte Landmarken tiberproportional
stark an. Dies ist insbesondere in Bereichen festzustellen, wo sich viele Landmarken
auf engem Raum befinden und es somit zu einer erhohten Mehrdeutigkeit kommt.
Durch eine falsche Zuordnung bleibt die Positionsdifferenz meistens gering, jedoch
andert sich der Gierwinkel stark.
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 7.5:
Beispielaufnahme einer Testsequenz auf dem Campus der UniBw M bei Dunkelheit.

7.3.3 Campus der Universitit der Bundeswehr Miinchen (UniBw M)

7.3.3.1 Beschreibung

Das Gelande der UniBw M ist als Campus-Universitat angelegt. Alle Einrichtungen
sowie Wohngebaude der Studenten befinden sich auf dem Universitatsgelande. Die In-
frastruktur ist mit einer Kleinstadt zu vergleichen. Neben zweispurigen HauptstraBen
(ohne StraBenmarkierungen) verkniipfen Anliefer- und FuBwege die verschiedenen
Gebaude. Im direkten Vergleich zum Standortiibungsplatz Miinchen, sind neben Vege-
tationslandmarken viele zusatzliche vertikale stangenahnliche Landmarken vorhanden,
die zur Lokalisierung beriicksichtigt werden kénnen. Um den Ansatz im Hinblick
auf die unterschiedlichen Landmarken sowie Bodenbeschaffenheiten zu untersuchen,
ermoglicht der UniBw M-Campus ein sehr abwechslungsreiches Erscheinungsbild.

Die Belichtungssituation bei Dunkelheit stellte durch die Verwendung eines LiDAR-
Sensors keine besondere Herausforderung dar. In Abbildung 7.5 sind Onboard-
Kamerabilder der Nachtsequenz 2 dargestellt, welche die schwierige Beleuchtung
zeigen.

Um die Robustheit des Ansatzes zu demonstrieren, wurden Testfahrten bei Tageslicht
und in Dunkelheit unternommen. Neben einer hohen Anzahl an weiteren Verkehrsteil-
nehmern (Fahrzeuge, FuBgéanger) bei Tag, waren bei der Fahrt in Dunkelheit keine
weiteren Verkehrsteilnehmer auBerhalb des Konvois sichtbar.
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Abbildung 7.6:

Luftbild vom UniBw M Campus in Neubiberg bei Miinchen. Die in Blau visualisierte
Linie stellt die gefahrene Strecke mit einer Gesamtlange von 2300 m dar. Die Fahrt
wurde an der Markierung O gestartet und es wurden die Wegpunkte WP 1 bis WP 7
nacheinander abgefahren, bis das Ziel O erreicht wurde. Bei der Fahrt wurde zweimal
die Schleife (jeweils im Uhrzeigersinn) am Start und Zielpunkt geschlossen.

7.3.3.2 Ergebnisse

Zur Auswertung wurden Daten von acht verschiedene Testsequenzen mit einer durch-
schnittlichen Gesamtstrecke von 2300 m pro Testsequenz herangezogen, wobei die
durchschnittliche Landmarkenanzahl bei 805 und die einfache Standardabweichung
bei acht Landmarken lag. In Abb. 7.6 ist ein Luftbild des Campus sowie eine voll-
standige Trajektorie fiir Nachsequenz 2 zu sehen. Neben der gefahrenen Wegstrecke
in Blau sind der Start, das Ziel sowie die Wegpunkte eingezeichnet.

In Abbildung 7.7d ist die vollstandig Trajektorie des Folgefahrzeugs fiir die Nacht-
sequenz 2 dargestellt. Der Konvoi startet an den Koordinaten (x = 0,y = 0) und
die MCL konvergiert bereits nach 3 m Fahrt. Dies ist auf die eindeutige Anordnung
der Landmarken um das Fahrzeug zuriickzufiihren, die an dieser Stelle hauptsachlich
aus gut wahrnehmbaren Baumstammen bestehen. Der initiale Positionsfehler des
Fihrungsfahrzeugs und des Folgefahrzeugs liegt zur Referenzlosung bei unter einem
Meter.

Die Trajektorie des Fiihrungsfahrzeug fiihrt vom Startpunkt (z = 0,y = 0) nach
Osten iiber Wegpunkt 1 ((z = 220,y = —25)) und Wegpunkt 2 iiber den sidlichen
Wegpunkt 3 ((z = 190,y = —210)) im Uhrzeigersinn zuriick zum Startpunkt.

Um die Schleife erneut zu schlieBen, fahrt das Fithrungsfahrzeug anschlieBend die
auBere Schleife der in Abbildung 7.7a dargestellten Trajektorie iiber den nérdlichen
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Abbildung 7.7:

Nachtsequenz 2: Auswertung und Visualisierung der geschatzten Fahrzeugpositionen
der MCL des Folgefahrzeugs auf Basis der Pfad-Karte des Fiihrungsfahrzeugs. Der
Maximalwert der Farbkodierung wurde fiir eine bessere Darstellung handisch gewahlt
und entspricht dabei nicht dem Maximalwert der Kennzahl.

Teil an den Wegpunkten 4, 5, 6 und 7 vorbei bis zum Ziel, sieche Abbildung 7.6.
Ab den Koordinaten (z = 150,y = 90) sind die Landmarken um das Fahrzeug
sehr ungleichmaBig verteilt und zusatzlich ist die Anzahl der Landmarken deutlich
reduziert. Dies flihrt zu einer Verschlechterung der Positions- und Kursschatzung, die
in allen Testsequenzen sichtbar ist. Insbesondere der Kursfehler steigt deutlich und
bleibt langer bestehen. Der gleiche Effekt wurden bereits in Unterabschnitt 7.3.1.2
beobachtet.

Nach dem Passieren von Wegpunkt 7 ((z = 300,y = —230) bis (z = 70,y = —210)),
ist die Landmarkenanzahl deutlich reduziert, was auf ein Baustellenfahrzeug zuriick-
fihren ist, welches sich liber eine langere Wegstrecke direkt vor dem Fithrungsfahrzeug
befindet. Das Baustellenfahrzeug verdeckt dabei groBe Teile des Sichtbereichs und so
werden Sensor-Landmarken erst sehr spat als Zustand im MTT aufgenommen und
folglich verzogert im SLAM-Verfahren als Landmarke beriicksichtigt und kartiert.
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Vergleicht man Abbildung 7.7a und Abbildung 7.7c so ist ein direkter Zusammenhang
zwischen Landmarkenanzahl und erhéhtem Positionsfehler fiir die gleichen Teilberei-
che zu erkennen. Da die Lokalisierung entlang der Pfad-Karte erfolgt, werden zuvor
kartierte Landmarken der gleichen Stelle nicht beriicksichtigt, da diese nicht dem
aktuellen Pfad zugewiesen wurden.

In Abbildung 7.8 sind die jeweiligen Metriken fiir die MCL und die fusionierte
Graph-SLAM Lésung iiber die Zeit exemplarisch fiir die Nachtsequenz 2 dargestellt.
Die Ergebnisse sind vergleichbar mit den im vorherigen Abschnitt erzielten Ergebnissen
auf dem Standortiibungsplatz Miinchen, siehe Abbildung 7.3c. Zusatzlich ist eine
Verbesserung der Positionsschatzung der fusionierten Losung des Graph-SLAM-
Backends (RMSE: 0.47 m) im Vergleich zur MCL (RMSE: 1.42m) zu erkennen.
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Abbildung 7.8:
Vergleich der fusionierte Graph-SLAM und der MCL bestimmten Positionsschatzung
im globalen UTM-Kartenraum fiir Nachtsequenz 1.
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Abbildung 7.9:
Beispielaufnahme der Testsequenz auf einem Waldweg in Aying, Bayern.

7.3.4 Waldweg in Aying
7.3.4.1 Beschreibung

Zur Erprobung und Auswertung des Gesamtsystems wurde eine weitere Testfahrt in
einem Waldstiick bei Aying in Bayern durchgefiihrt. Die Fahrt dauerte 120 s wobei eine
Strecke von 480 m durch einen stark bewachsenen Wald und unstrukturiertes Gelande
zuriickgelegt wurde. Die in Abbildung 7.9 dargestellten Onboard-Kamerabilder zeigen
das schwierige Gelande und die herausfordernden Belichtungsbedingungen. Die
Verwendung der LiDAR-basierten StraBenschatzung und die daraus bestimmten
StraBenlandmarken war aufgrund der Bodenbeschaffenheit mit den festgelegten
Parametern nicht moglich und findet somit keine Anwendung im SLAM-Verfahren.

Zusatzlich war im Wald zu groBen Teilen kein GNSS-Signal verfligbar, was zu
Positions- und Kursspriingen der Referenzlosung fiihrte. Die ermittelten Fehler
sind daher nur mit Vorsicht zu betrachten und eher als qualitative Merkmale zu
verstehen.

7.3.4.2 Ergebnisse

Das Luftbild in Abbildung 7.10 stellt die gefahrene Strecke der Testsequenz 1 Aying
dar, bei der insgesamt 359 Landmarken kartiert wurden. Zur Auswertung war eine
Vorabkartierung anhand des Luftbildes aufgrund der dicht bewachsenen Vegetation
nicht moglich. Aus der Luftaufnahme ist bereits zu erkennen, dass es sich um einen
sehr dicht bewachsenen Wald handelt.
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Luftbildaufnahme und Trajektorie des Fiihrungsfahrzeugs der Testsequenz Waldweg
Aying. Die in Blau visualisierte Linie stellt die gefahrene Strecke mit einer Gesamtlange
von 480 m dar. Die Fahrt wurde an der Markierung O gestartet bis das Ziel X erreicht
wurde.

Die dargestellte Pfad-Karte des Fiihrungsfahrzeugs in Abbildung 7.11a basiert somit
nur auf der mittels Graph-SLAM ermittelten Fahrzeugtrajektorie und den Sensor-
Landmarken. Zu Beginn wurden die Fahrzeugpositionen des Fiihrungs- und Folge-
fahrzeugs jeweils mit der initialen GNSS-Position der Referenzlosung initialisiert.

Die Auswertung entlang der Pfad-Karte ist in Abbildung 7.11 aufgezeigt. Die Fahrt
startet an den Koordinaten (z = 0,y = 0).

Bei der Initialisierung des Systems kommt es zu einem groBen Positions- und Kurs-
fehler. Dies ist zum einen auf die mittels Referenzlésung initialisierte Pose des
Fihrungs- und Folgefahrzeug zuriickzufiihren, die im Wald fiir beide Fahrzeuge
einen geschatzten Fehler von > 15m aufwies. Zum anderen wird dies durch eine
fehlerhafte Sensor-Landmarken zu Karten-Landmarken Assoziation verursacht. Nach
ca. 50 m Fahrt war die MCL jedoch in der Lage, die Mehrdeutigkeiten aufzuldsen.
Durch einen starkeren Richtungswechsel (bei ca. (r = —50,y = 10)), wird der
Betrachtungsraum der Partikel starker eingeschrankt und die vergangene Trajektorie
hat einen erhéhten Einfluss auf die Gewichtung der Partikel.

Die Auswertung in Abb. 7.12 zeigt die bestimmten Metriken fir die MCL und die
fusionierte Graph-SLAM Losung (iber die Zeit exemplarisch fiir die Testsequenz 1
Aying. Die Ergebnisse sind vergleichbar mit den im vorherigen Abschnitt erzielten
Ergebnissen.

Zusatzlich ist eine Verbesserung der Positionsschatzung der fusionierten Losung des
Graph-SLAM-Backends (RMSE: 1.17m) im Vergleich zur MCL (RMSE: 2.45m) zu
erkennen. Dariiber hinaus ist insbesondere die durch das Graph-SLAM bestimmte
Posenschatzung deutlich homogener und ohne groBere Spriinge. Dies ist auf die
fehlenden a-priori Karteninformationen aus Luftbildern oder OSM zuriickzufiihren,
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Abbildung 7.11:

Testsequenz 1 Aying: Auswertung und Visualisierung der geschatzten Fahrzeugposi-
tionen der MCL des Folgefahrzeugs auf Basis der Pfad-Karte des Fiihrungsfahrzeugs.
Der Maximalwert der Farbkodierung wurde fiir eine bessere Darstellung handisch
gewahlt.

die bei einer falschen Datenassoziation einen globalen Prior zum Graphen hinzufiigen
und das Ergebnis somit deutlich verschlechtern.

In Abbildung 7.13a ist die Referenzlésung (Folgefahrzeug mit roter Bounding-Box)
gegeniiber der Graph-SLAM Posenschatzung (Folgefahrzeug mit griiner Bounding-
Box) fiir den gleichen Zeitschritt dargestellt. Es ist ein deutlicher Positionsversatz zu
erkennen. Im nachsten Zeitschritt, siehe Abbildung 7.13b, korrigiert die Referenzlo-
sung in Richtung der aktuell geschatzten Graph-SLAM Fahrzeugpose. Fehler in der
Referenz-Losung wirken sich somit direkt auf die bestimmten Metriken MAE und
RMSE aus.

In Abb. 7.14 ist der Initialisierungsschritt des Folgefahrzeugs dargestellt. Es befinden
sich eine hohe Anzahl von Baumen (Rot) entlang der Fiihrungsfahrzeug-Trajektorie
(blaue Linie). Die Datenassoziation zwischen Sensor-Landmarken (Griin) mit den
Karten-Landmarken (Rot) ist fiir die MCL nicht eindeutig lésbar.
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Testsequenz 1 Aying: Vergleich der fusionierte Graph-SLAM und der MCL bestimmten
Positionsschatzung im globalen UTM-Kartenraum fiir die Testsequenz Aying.
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(a) Zeitschritt k (b) Zeitschritt k+1

Abbildung 7.13:

Darstellung der Referenzlésung (Rot) im Vergleich zur Graph-SLAM Pose in zwei
aufeinander folgenden Zeitschritten. Es ist gut zu erkennen, dass die Referenzlésung
zwischen den Zeitschritten k und k + 1 in Richtung der aktuellen Graph-SLAM Pose
springt.

Abbildung 7.14:

Darstellung der Karten-Landmarken (Rot) und die Sensor-Landmarken (Griin) des
Folgefahrzeugs. Die hohe Landmarkenanzahl sowie die Ahnlichkeit der Landmarken-
konstellation erschwert die eindeutige Zuordnung der Sensor-Landmarken mit den
Karten-Landmarken.

7.4 Beurteilung Gesamtsystem

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass das System in allen ausgewerteten Testse-
quenzen (siehe Sektion 7.3) sowie in den dariber hinaus durchgefiihrten autonomen
Testfahrten eine fiir den aufgesplitteten Konvoi in unstrukturiertem Gelande ausrei-
chende Robustheit und Genauigkeit erzielen konnte.

An Teilstiicken mit wenig robusten vertikalen Landmarken konnte die Positions-
schatzung auf Basis der StraBenlandmarken gestiitzt werden. Dariiber hinaus konnte
gezeigt werden, dass die Kombination von MTT-Verfahren mit MCL speziell in
komplexen Umgebungen und mit dynamischen Objekten die Datenassoziation losen
und bewegte Objekte aus dem Schatzprozess entfernen kann.
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Zusatzlich hat sich gezeigt, dass die Anzahl der Landmarken sowie deren Konstellation
einen direkten Einfluss auf die globale Positionsschatzung haben. Treten Landmarken
in sehr hoher Anzahl und mit einem geringem Abstand auf, so ist eine eindeutige
Zuordnung der Sensor-Landmarken und Karten-Landmarken nicht mehr méglich und
es kann zu Abweichungen in der Position und Orientierung kommen. Das Modell,
welches die Vegetationslandmarken nur durch eine Position, Dimension sowie die
bestimmten Unsicherheiten beschreibt, kommt in diesem Fall an seine Grenzen.

Dariiber hinaus ist ebenfalls die Landmarkenkonstellation entscheidend. Das Beispiel
in Abbildung 7.15 zeigt die Auswirkung einer einseitigen Landmarkenkonstellation auf
die MCL, wobei die Graph-SLAM Fahrzeugpose in Griin sowie die Referenzposition in
Rot dargestellt ist. Die vom Fahrzeug abgehenden griinen Linien zeigen die Richtung
zur aktuellen assoziierten Karten-Landmarke an. In Abbildung 7.15a sind eine Karten-
Landmarke vor dem Fahrzeug sowie vier Karten-Landmarken hinter dem Fahrzeug
sichtbar. Das Koordinatensystem der Positionsschatzung (hellgriner Punkt mit X-Y
Koordinaten) kommt der Referenzlésung (roter Punkt mit X-Y Koordinaten) sehr
nahe. Die Partikel der MCL sind als gelbe Bounding-Box dargestellt und liegen sehr
gut auf der Referenzlosung.

(a) Zeitschritt k (b) Zeitschritt k + 10

Abbildung 7.15:

UngleichmaBig verteilte Landmarken haben eine direkte Auswirkung auf die Posi-
tionsgenauigkeit. In den gezeigten Abbildungen sind die Referenzlésung sowie die
Graph-SLAM Schatzung durch Fahrzeugmodelle mit einer roten sowie griinen Hiille
und gleichfarbigem Koordinatensystem dargestellt. In Abbildung 7.15a sind Landmar-
ken vor und hinter dem Fahrzeug sichtbar. Der Positionsfehler zur Referenzlosung ist
somit gering (grines und rotes Zentrum der Koordinatensysteme liegen iibereinan-
der). In den folgenden Zeitschritten sind nur noch Landmarken hinter dem Fahrzeug
sichtbar. Die Positionsunsicherheit nimmt zu und die MCL streut Partikel (Gelb).
Der zeitliche Versatz zwischen den gezeigten Zeitschritten betragt ca. 1s.

In Abbildung 7.15b ist die gleiche Szene zehn Zeitschritte spater dargestellt. Es ist
zu erkennen, dass die Karten-Landmarken nicht richtig mit den Sensor-Landmarken
assoziiert werden konnen und die Assoziation nur fiir Landmarken hinter dem Fahrzeug
erfolgt. Dies erhoht die Positionsunsicherheit der MCL, was durch die groBere
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Verteilung der Partikel dargestellt wird. Die geschatzte Pose (hellgriiner Punkt)
weicht folglich von der Referenzlosung ab.

Zusatzlich ist anzumerken, dass auf Basis der genannten Einschrankungen die
Anforderungen an die Landmarkenkonstellation sowie Landmarkenanzahl insbesondere
fir eine globale Initialisierung in einer gegebenen Karte gegeben sein muss.
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8 Zusammenfassung und Diskussion
8.1 Zusammenfassung

In diesem abschlieBenden Kapitel werden die wesentlichen Ergebnisse zusammenge-
fasst und auf Basis der in Unterabschnitt 1.2.1 definierten Forschungsziele besprochen.
Das in dieser Arbeit vorgestellte Framework unterliegt den in Unterabschnitt 1.2.1 und
Unterabschnitt 1.2.2 definierten Forschungszielen sowie Randbedingungen, welche
vollstandig eingehalten werden konnten.

In dieser Arbeit wurde ein SLAM-Framework vorgestellt, das eine sparliche Kartenre-
prasentation im Schatzprozess integriert, damit Konvoi-Teilnehmer in unstrukturierten
Gebieten sicher ein Ziel erreichen konnen. Neben dem Anwendungsfall aufgesplitte-
ter Konvoi, kann das Framework auch fiir die normale autonome Fahrt verwendet
werden.

Um dies zu erméglichen, wurden mehrere Teilkomponenten des SLAM-Framework neu
entwickelt. Das Gesamtsystem umfasst eine Monte Carlo Lokalisierung mit neuartigem
Messmodell, ein Multi-Target-Tracking-Verfahren zur Landmarkenbestimmung und
ein Graph-SLAM Verfahren, das die Ergebnisse probabilistisch fusioniert, um simultan
eine Karte zu erstellen und sich dabei gleichzeitig entlang eines gegebenen Pfades
global zu lokalisieren.

Das vorgestellte Framework verwendet dazu Landmarkentypen, die von Baumen und
Bischen in unstrukturierten Bereichen bis hin zu Schildern und stangenahnlichen
Strukturen variieren. Der globale Pfad wird durch eine sogenannte topologisch-
metrische Pfad-Karte beschrieben. Die Pfad-Karte besteht dabei aus sparlich verteil-
ten Kartenlandmarken, die nur durch eine Position und Dimension sowie die Positions-
und Dimensionsunsicherheit beschrieben werden. Die sparsame Datenreprasentation
wurde gewahlt, damit mittels schmalbandigem Funk die Pfad-Karte zwischen den
Konvoiteilnehmern ausgetauscht werden kann und die Karte von einem Menschen
lesbar ist.

Das Gesamtsystem wurde vielféltig und intensiv in verschiedenen Gebieten, bei
Tag und Nacht und zu unterschiedlichen Jahreszeiten erprobt und ausgewertet.
Dabei kamen unterschiedliche Folge- und Fiihrungsfahrzeuge zum Einsatz. Das
echtzeitfahige Gesamtsystem zeigte sich bestandig gegeniiber schwierigen Witte-
rungsbedingungen und Dunkelheit. Zusatzlich konnte die Erprobung des Systems
auf Basis von Karten durchgefiihrt werden, die bis zu zwei Jahre alt waren und
zu unterschiedlichen Jahreszeiten aufgenommen wurden. Es hat sich somit gezeigt,
dass die Auswahl von abstrakten Landmarkenreprasentation zur Lokalisierung im
autonomen aufgesplitteten Konvoi eine robuste Kartenreprasentation darstellt.
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Ein Forschungsziel dieser Arbeit war die Entwicklung und Erprobung eines Ge-
samtkonzepts fir die simultane Lokalisierung und Kartierung von autonomen und
aufgesplitteten Konvois fiir den Einsatz in unstrukturierten Gebieten.

Es konnte im Zuge dieser Arbeit gezeigt werden, dass topologisch-metrische Kar-
ten fur die globale Navigation mit einem sensor-basierten Wahrnehmungssystem
kombiniert werden konnen, um die Herausforderungen der autonomen Navigation in
unstrukturierter Umgebung zu losen.

Nach ausgiebiger Analyse von verfliigharen Kartenlandmarken und verschiedenen Sen-
sortechnologien wurde ein einzelner LiDAR-Sensor mit einem Sichtbereich von 360°
und einer Erfassungsdistanz von 120 m fir die Landmarkendetektion ausgewahlt.

Um Landmarken aus der Punktewolke effizient zu extrahieren, wurden verschiedene
Verarbeitungsschritte entwickelt. Die vorgestellten Verfahren zur Punktwolkenseg-
mentierung und Objekterzeugung erzielten gleichermaBen gute Ergebnisse in unstruk-
turierter aber auch in strukturierter Umgebung. Bei der Erprobung und Evaluierung
hat sich dariiber hinaus gezeigt, dass kein anderes visuelles System in der Lage
war, vertikale Vegetationslandmarken sowie den StraBenverlauf robust lber langere
Zeitraume, Entfernungsdistanzen sowie Belichtigungsbedingungen und innerhalb der
Zykluszeit zu erkennen, um die gestellten Anforderungen zu erfiillen.

Festzuhalten ist jedoch, dass insbesondere die LiDAR-basierte StraBenverlaufserken-
nung bei unstrukturierten Feldwegen mit stark inhomogenen Oberflachen schnell
an ihre Grenze gestoBen ist. Fir die Weiterentwicklung des Gesamtsystems wird
hier somit die Verwendung und Erweiterung mit bildgebenden Kamerasystemen
angeraten.

Neben der mittels Fiihrungsfahrzeug erzeugten Pfad-Karte konnte ebenfalls die
Lokalisierung entlang einer virtuellen Pfad-Karte erprobt werden, die auf Basis von
Luftbildern oder StraBeninformationen aus OpenStreetMap erstellt wurde. Wichtig
ist hier zu erwdhnen, dass die Landmarkengenauigkeit bezogen auf die Klasse und
Position dabei von der Realitat abweichen kann und die Positionsgenauigkeit direkt
proportional stark von der Kartenqualitat abhangt. Im Allgemeinen konnten jedoch
sehr gute Ergebnisse in stadtischen Gebieten mit OpenStreetMap-Daten erzielt
werden. Insbesondere in landlichen Gegenden, wie auf dem Standortiibungsplatz
Minchen und Aying, waren jedoch keine oder nur sehr wenige verwendbare Kartenin-
formationen verfiigbar. Der StraBenverlauf sowie die Karten-Landmarken mussten, wie
bei OpenStreetMap (iblich, teilweise handisch aus dem Luftbild annotiert werden.

Ein weiteres Ziel dieser Arbeit war es, die globale Lokalisierung innerhalb der sparlichen
Karte zu ermdglichen, ohne die Beriicksichtigung von GNSS oder hoch genauem
Kartenmaterial. Die entwickelte Monte Carlo Lokalisierung benétigt fiir die globale
Lokalisierung innerhalb der Pfad-Karte kein GNSS. Es hat sich jedoch gezeigt, dass in
der Initialisierungsphase ein GNSS mit einer Positionsunsicherheit von bis zu 100 m,
trotz der hohen Unsicherheit dabei helfen kann, die Konvergenz der Monte Carlo
Lokalisierung zu beschleunigen und zu verbessern. Dies liegt zum einen daran, dass
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die grobe Orientierung der Fahrzeugpose und die Beriicksichtigung der vergangenen
Trajektorie viele Partikelanordnungen eliminieren kann. Zusatzlich kann durch eine
initiale GNSS-Position der Zustandsraum eingegrenzt werden.

Ist dariiber hinaus der Startpunkt des autonomen Konvoi bekannt, lasst sich dies
im Framework auch unabhangig von globalen Fahrzeugkoordinaten beriicksichtigen.
So wird zusatzlich die Kartenerstellung und Lokalisierung in einem inertialen Raum
ohne die Registrierung in einem globalen Koordinatensystem erméglicht.

Bei der Erprobung hat sich zudem gezeigt, dass nach der Initialisierungsphase
das System selbstandig in der Lage war, sich von groBeren Positionsspriingen zu
erholen. Die Berlicksichtigung der vergangenen Trajektorie sowie der aktuellen
StraBenverlaufsschatzung konnte besonders in Bereichen stiitzen, in denen viele
Mehrdeutigkeiten bei der Sensor-Landmarken zu Karten-Landmarken-Assoziation
auftraten, sowie in Bereichen mit nur sehr wenigen vertikalen Landmarken.

Zu erwihnen ist weiter, dass die Annahme der Ubereinstimmung der vergangenen
Trajektorie nur dann funktioniert, sofern das Fahrzeug dem globalen Pfad des
Fihrungsfahrzeugs oder einem Pfad aus OpenStreetMap folgt. Treten groBeren
Abweichungen oder sogar ein Verlassen des Pfades auf, so ist das System nicht mehr in
der Lage sich zu lokalisieren. Als Losung ist denkbar, dass das System die Abweichung
und das Verlassen automatisch erkennt und auf Basis des StraBennetzwerks von
OpenStreetMap eine neue Route zuriick zum gegebenen Pfad plant. Bei dem neu
geplanten Teilstiick konnen dann ebenfalls OpenStreetMap-Landmarken der virtuellen
Pfad-Karte zugeordnet werden.

In besonders anspruchsvollem Terrain, wie beispielsweise durch Walder oder ent-
lang ForstwirtschaftsstraBen und Gegenden mit gleichzeitig sehr wenigen vertikalen
Landmarken, konnte das SLAM-Verfahren die Fahrzeugbewegung nicht ausreichend
abbilden. Es hat sich gezeigt, dass das verwendete Bewegungsmodell die Fahr-
zeugbewegung nur (ber einen kurzen Zeithorizont prazise genug vorhersagen kann
und die langerfristige Pradiktion einen groBeren Fehler verursacht. Als Erweiterung
dieser Arbeit wird somit eine enge Kopplung des SLAM-Verfahrens mit einer Bewe-
gungsschatzung unter Verwendung samtlicher MessgroBen der Onboard-Sensorik wie
beispielsweise INS, GNSS, Magnetometer sowie Drehradgeber vorgeschlagen.
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