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Zusammenfassung

Lasersensoren bieten, im Vergleich zu aktuell im Automobil eingesetzten Sensoren, wie
Radare, Kameras und Ultraschallsensoren, eine sehr genaue Entfernungsmessung bei
gleichzeitig sehr guter Winkelauflosung. Sie eignen sich daher fiir den Einsatz in mo-
dernen Fahrerassistenzsystemen oder auch fiir die Anwendung als Referenz-Sensorik.

Die vorliegende Arbeit beschreibt alle notwendigen Schritte, ausgehend von den Rohda-
ten des Lasersensors bis zur Objektbildung und der sich daran anschlieBenden Anwen-
dungen. Die Objektbildung stellt ein zentrales Thema der Arbeit dar. Es werden zwei
im Rahmen dieser Arbeit neue entwickelte Ansétze zur Repréisentation von Objekten in
dreidimensionalen Lasermessungen vorgestellt.

Zu Beginn wird auf die Segmentierung sowohl in zwei, als auch in drei Dimensionen ein-
gegangen. Hierbei werden punkt-, bild- und gitterbasierte Ansétze behandelt.

Der erste Ansatz zur Repréasentation von Objekten in dreidimensionalen Lasermessun-
gen modelliert die Auflenkontur von Fahrzeugen als dreidimensionales parametrisches
Flachenmodell. Dieses wird in die segmentierte dreidimensionale Punktwolke einer La-
sermessung eingepasst. Dabei sorgen verschiedene Randbedingungen dafiir, dass das Fla-
chenmodell fahrzeugtypische Eigenschaften einhélt.

Im zweiten Ansatz wird ein Partikel-Filter mit einem objekt-lokalen dreidimensionalen
Gitter kombiniert. Jedes Partikel entspricht dabei einem Gitter. Ein Gitter stellt zu-
sitzlich zur Hypothese des Zustandes auch eine Hypothese der Objektform dar. Neue
Messungen werden iiber die Zeit in die einzelnen Gitter integriert, wobei die Integration
durch diverse Kostenfunktionen bewertet wird. Dies ermoglicht die Auswahl der besten
Zustands- und Objektformhypothesen. Uber die Zeit akkumulieren sich in den Gittern
die Messungen und ergeben eine dreidimensionale Beschreibung des Objekts.

Fiir beide Ansétze werden jeweils Anwendungen aufgezeigt, die sich aus der Objektre-
préasentation selbst oder aus dem zugehérigen Verfahren ergeben.
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Summary

In comparison to current automotive sensors laser sensors provide a precise distance mea-
surement with an accurate angle resolution at the same time. Therefore laser sensors are
a good choice for modern driver assistance or reference systems.

This thesis shows the necessary pre processing steps and introduces two new approaches
for representing objects in three dimensional laser measurements.

At first the segmentation in two and also in three dimensions is presented. This includes
point, image and grid based approaches.

The first approach for characterizing objects in three dimensional laser measurements
represents the outline contour of vehicles by a parametric surface model. This surface
model is fit to segmented three dimensional point clouds of vehicles. Different constraints
are used for the surface model to fulfill vehicle specific properties.

The second approach combines a particle filter and an object centered three dimensional
grid. Each grid represents one particle of the particle filter. Therefore a grid stands for
one hypothesis of the state and additionally one hypothesis of an object shape. New mea-
surements are added to the grids over time. The integration is scored by different cost
functions. The scoring allows the selection of the best state and object shape hypothesis.
As more and more measurements are added, a three dimensional object representation
is evolving in each grid.

For each approach different example applications are presented.
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Einleitung

Moderne Fahrzeuge unterstiitzen den Fahrer bereits in den unterschiedlichsten Situatio-
nen im StraBenverkehr. Sei es beim Wechseln des Radiosenders durch Spracheingabe,
oder der intelligenten Routenplanung fiir die Fahrzeugnavigation. Ein Bereich, der sich
in den letzten Jahren auflergewthnlich stark entwickelt hat, ist der der Fahrerassistenz-
systeme. Von der parallelen und schnellen Entwicklung der Rechnertechnik konnten die
Fahrerassistenzsysteme sehr profitieren, da sie eine Echtzeitverarbeitung von Sensorda-
ten zur Entscheidungsfindung von einzuleitenden Warn-, Brems- oder Ausweichmanévern
erfordern. Mit dem Blick in die Zukunft gelten die heute verfiigharen Systeme letztlich
nur als kleiner Baustein auf dem Weg zum unfallfreien und autonomen Fahren.

Im Rahmen einer Studie [37], die von der Gesellschaft fiir Konsumforschung (GfK) im
Jahr 2012 im Auftrag der Firma AutoScout24 durchgefithrt wurde, wurden 8800 Teil-
nehmer aus sieben européischen Landern zum Fahrzeug und der Mobilitdt in 25 Jahren
befragt. Gegeniiber dem autonomen Fahren waren ca. zwei Drittel der Befragten bereits
heute aufgeschlossen. Der grofite Teil unter den Befiirwortern moéchte jedoch weiterhin
die Wahl haben, ob sie den Autopiloten einschalten oder selbst fahren.

Dass autonomes Fahren schon moglich ist, hat Ernst Dickmanns [20] bereits in den 1980er
Jahren mit unterschiedlichen Versuchsfahrten gezeigt. Wettbewerbe, wie die DARPA
Grand Challenge im Jahre 2005 [6], haben dazu beigetragen die Entwicklung des auto-
nomen Fahrens voranzutreiben und spiegelten den aktuellen Stand der Forschung wider.

Weltweit beschéftigen sich zahlreiche Universititen mit dem Aufbau von Fahrzeugen zur
Erforschung des autonomen Fahrens und der damit entstehenden Herausforderungen. In
Deutschland sind dies unter anderem die Universitidt der Bundeswehr Miinchen mit ih-
rem Fahrzeug MuCAR-3 [45], welches auch erfolgreich an dem Roboterwettbewerbs Elrob
[32] teilgenommen hat, und die Technische Universitéit Braunschweig mit ihrem Projekt
Stadtpilot [86] und dem Fahrzeug Leonie. Auch die Freie Universitét Berlin forscht auf
dem Gebiet des autonomen Fahrens mit ihrem Fahrzeug MadelnGermany im Projekt
AutoNOMOS [33].
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Dass es sich beim autonomen Fahren nicht um reine Forschung fiir ein zeitlich weit in
der Zukunft liegendes Vorhaben handelt, zeigt das Engagement diverser Automobilher-
steller. Im Jahre 2012 wurde fiir die folgende S-Klasse Generation von Mercedes-Benz
die Méglichkeit zu einer teilautonomen Fahrt angekiindigt [14]. Forbes.com berichtete im
Jahr 2012 auch von Arbeiten im Bereich des autonomen Fahrens bei BMW, Audi und
Volvo [30]. Bereits im Jahr 2013 préisentierte Mercedes-Benz ein Fahrzeug mit serienna-
her Technologie, das sich autonom im Stadt- und Uberlandverkehr bewegen kann [16].
Die Fahrt zwischen Mannheim und Pforzheim ist auch bekannt als ,,Bertha Benz Fahrt®.

Firmen wie Google Inc. die zunéchst keine direkte Verbindung zur Fahrzeugtechnik ver-
muten lassen, beginnen sich ebenfalls fiir das autonome Fahren zu interessieren. Sebastian
Thrun berichtete bereits im Jahr 2010 [87] von fortgeschrittenen Entwicklungen auf die-
sem Gebiet.

Zum aktuellen Zeitpunkt hindern rechtliche Schranken und die ungekléarten Haftungsre-
gelungen die Zulassung von autonomen Fahrzeugen im realen Strafienverkehr. In diesem
Zusammenhang wird meist auf die Vorschriften des Wiener Ubereinkommens iiber den
Straflenverkehr aus dem Jahr 1968 verwiesen [7]. Speziell geht es um den Artikel 8 Absatz
1 der besagt, dass ein sich bewegendes Fahrzeug einen Fiihrer haben muss. Dies jedoch
widerspricht der Idee des autonomen Fahrens.

Im Jahr 2011 meldete The New York Times [63], dass sich Google Inc. fiir einen ent-
sprechenden Gesetzentwurf fiir autonomes Fahren im US Bundesstaat Nevada bemiihe,
was auch kurze Zeit spéiter zu einem Gesetz fithrte. Die erste Lizenz fiir ein autonomes
Fahrzeug wurde dementsprechend auch an Google Inc. ausgegeben. Dies erfolgte einem
Bericht der Nachrichtenagentur Reuters zufolge im Jahr 2012 [52]. Auch die derzeit noch
sehr hohen Kosten fiir die notwendigen Sensoren und Systeme verlangsamen die Einfiih-
rung in den Markt. Eine dritte Hiirde ergibt sich durch die hohe Komplexitét, die bei
gemischtem Verkehr aus autonomen Fahrzeugen, Fahrzeugen, die von Menschen gefahren
werden und allen weiteren Verkehrsteilnehmern wie Fufiginger, Radfahrer etc. entsteht.
Christof Vieweg [90] beschreibt im Jahre 2011, dass Automobilhersteller die Bevormun-
dung des Fahrers versuchen zu vermeiden, was einen vierten Grund fiir die zogerliche
Einfithrung von autonomen Fahrzeugen darstellt.

Fiir zukiinftige Fahrzeuge wird sich der Sensorbedarf nach einer Studie von Kevin Mak,
Strategy Analytics [61], gegeniiber dem Jahr 2012 bis zum Jahre 2019 mehr als ver-
doppeln. Dabei sieht Mak fiir alle dargestellten Sensoren ein stetiges Wachstum in den
verbauten Stiickzahlen. Im Jahr 2009 verzeichnete der Laser bereits einen sprunghaften
Anstieg in seinen Stiickzahlen, was sich auch auf die kostengiinstigere Herstellung zu-
riickfithren lédsst. Die von Mak ermittelten Zahlen fiir die Sensoren sind in Abbildung 1.1
dargestellt. Die Angaben bis 2012 entsprechen den wirklichen Stiickzahlen.
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Abbildung 1.1: Bedarf an Sensoren in den kommenden Jahren (Strategy Analytics
[61])

Hohere Auflosungen der Sensordaten, mehr Messungen in einem Zeitschritt pro Objekt
und die Kombination von verschiedenen Sensoren ermoglichen die Entwicklung immer
komplexerer Systeme. Ein Punkt, der dabei vermehrt an Bedeutung gewinnt, ist die Er-
zeugung von Referenzdaten, oder vereinfacht ausgedriickt die Bestimmung des wahren
Werts. Speziell in der Absicherung der Systeme, aber auch wihrend der Entwicklung,
haben Referenzsysteme immer groflere Bedeutung.

Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung von Moglichkeiten ein Objekt,
in diesem Fall ein Fahrzeug, derart zu représentieren, dass die Objektrepriasentation als
Basis fiir ein laserbasiertes Referenzsystem eingesetzt werden kann. Ferner lésst sich jeder
Ansatz, der als Grundlage fiir ein Referenzsystem dient, auch bei entsprechend zur Verfii-
gung stehender Rechenleistung, in die Funktionsentwicklung iibernehmen. In Anbetracht
des Moorschen Gesetzes, nach dem sich die Komplexitdt von integrierten Schaltkreisen
regelméfig verdoppelt, stellt es lediglich eine Frage der Zeit dar, bis sich die Algorithmen,



1. Einleitung

die heute als zu rechenintensiv gelten, in Steuergeréte integrieren lassen.

1.1 Hochgenaue Formreprasentation von Objekten

Durch die bereits angesprochene stetige Entwicklung neuer und die Weiterentwicklung
bestehender Sensoren fiir den Einsatz im automobilen Umfeld erhoht sich die Genauigkeit
und die Dichte der Messungen allgemein. Dies erfordert eine Anpassung der bisher ver-

wendeten Objektbeschreibungsformen, die in der Sensorsignalverarbeitung Anwendung
finden.

Eine weit verbreitete und durchaus praktikable Objektbeschreibungsform stellt die Ap-
proximation des Objekts als Box dar. Beispiele hierfiir finden sich bei Michael Himmels-
bach et al. [44] oder bei Sylvia Pietzsch et al. [71]. Wenn allerdings, fiir die anschlieBende
Funktion, prizise Aussagen iiber das Objekt benotigt werden, ist die Approximation als
Box nicht ldnger ausreichend. Hierbei ist es unerheblich, ob es sich um die wirkliche Fah-
rerassistenzfunktion oder das Referenzsystem handelt.

Die im Folgenden beschriebene Simulation, welche in Abbildung 1.2 grafisch dargestellt
ist, fithrt einen Vergleich zwischen der Approximation eines Fahrzeugs durch eine Box
und der wirklichen Form des Fahrzeugs durch. Die Simulation zeigt zwei Fahrzeuge. Das
rechte Fahrzeug ist stationédr, wohingegen das linke Fahrzeug mit maximalem Lenkwinkel
nach rechts ausschert. Das Bewegungsmodell des Fahrzeugs folgt dem Einspurmodell (’5.5
Bewegungsmodell’). Die Geschwindigkeit des Fahrzeugs betrigt v, = 5. Der Ausweich-
vorgang wird mehrfach wiederholt, wobei das stationédre Fahrzeugs jeweils um 0.02m in
negative x-Richtung verschoben wird. Bei jedem Ausweichvorgang wird auf eine Kollision
zwischen beiden Objektbeschreibungen gepriift. Die Simulation wird so lange wiederholt,
bis eine Kollision zwischen beiden Objektbeschreibungsformen aufgetreten ist.

Das Ergebnis zeigt, dass es mit der Objektbeschreibung als Box 0.14s frither zu einem
Zusammenstofl kommt, als mit der wirklichen Kontur. Je stérker die Rundungen an den
Fahrzeugen ausgeprégt sind, desto grofler wird der Effekt. Das Beispiel zeigt, dass die
Objektform nicht vernachléssigt werden darf, da sonst bei engen Vorbeifahrten unter
Umstédnden Fehlfunktionen zu erwarten sind. Eine Fehlfunktion kann schwerwiegende
Auswirkungen haben, wenn beispielsweise die Information iiber die Kollision mit der
Aktivierung von irreversiblen Sicherheitsfunktionen gekoppelt ist.
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Abbildung 1.2: Vergleich der Kollisionen zwischen der realen Auflenkontur und
der Annédherung der Auflenkontur durch ein Boxmodell.

1.2 Awufbau der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in sechs einzelne Kapitel. Zu Beginn werden in Kapitel "2
Grundlagen’ die Grundlagen erlautert. Dies schliefit die Erlduterung des Koordinaten-
systems und die Beschreibung der im Laufe der Arbeit vorkommenden Sensoren ein.
Einen wesentlichen Schritt bei der Verarbeitung von Daten eines Lasersensors stellt
die Segmentierung der Daten dar. Hierzu erfolgt in Kapitel '3 Segmentierung’ ein Ver-
gleich von verschiedenen aus der Literatur bekannten Algorithmen mit im Rahmen
der Arbeit entstandenen Anséidtzen. Den Kern der Arbeit stellen die beiden Kapitel 4
Auflenkonturbestimmung’ und ’5 Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell’
dar. Sie beschreiben jeweils einen neuen Ansatz zur Objektrepréasentation von Fahrzeugen
in Daten eines Lasersensors. Ferner wird dabei auf Erweiterungen der Ansétze eingegan-
gen und es werden Anwendungen beschrieben. Die Arbeit schliefit mit einer Zusammen-
fassung und einem Ausblick in Kapitel 6 Zusammenfassung und Ausblick’. Abbildung
1.3 zeigt den Aufbau und die Reihenfolge der Kapitel in einer grafischen Darstellung.
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Die im folgenden vorgestellten Grundlagen dienen zum allgemeinen Versténdnis der sich
anschliefenden Kapitel. Zunéchst wird auf das verwendete Koordinatensystem einge-
gangen. Als néchstes folgt eine Beschreibung der im automobilen Bereich eingesetzten
Sensorik. Der darauf folgende Abschnitt zeigt die Notwendigkeit fiir eine Bewegungs-
kompensation bei scannenden Sensoren und beschreibt die Durchfiihrung. In den beiden
anschlieBenden Abschnitten werden die Grundbegriffe der Wahrscheinlichkeitstheorie und
der Bayes-Filter eingefiihrt. Der letzte Abschnitt zeigt ein Verfahren zur Erzeugung von
Referenzdaten, welches in spéteren Kapiteln Anwendung finden wird.

2.1 Koordinatensystem

Bei Bernd Heifing et al. [42] wird das in DIN 70000 definierte Koordinatensystem allge-
mein beschrieben. Dabei liegt der Ursprung im Schwerpunkt des Fahrzeugs, die x-Achse
zeigt in Fahrtrichtung, die y-Achse verlauft nach links und die z-Achse nach oben. Die
Definition der Reihenfolge bei Drehungen ist: Drehung um z (Gieren), Drehung um y
(Nicken), Drehung um x (Rollen). Die verwendeten Formelzeichen sind: ¥, ©, ®.

Da in den folgenden Abschnitten iiberwiegend nur ein Sensor verwendet wird, wird der
Ursprung des Koordinatensystems in den Nullpunkt des Sensors gelegt. Hierfiir wird
der Begriff des Sensorkoordinatensystems verwendet. Abbildung 2.1 zeigt beispielhaft
ein Sensorkoordinatensystem eines auf dem Fahrzeugdach angebrachten Sensors. Wer-
den mehrere Sensoren genutzt, werden die Sensorkoordinatensysteme in ein gemeinsames
Koordinatensystem, das zuvor definiert werden muss, umgerechnet.

Abbildung 2.1: Sensorkoordinatensystem fiir einen Sensor, der auf dem Fahrzeug-
dach angebracht wurde
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Bei dem definierten Sensorkoordinatensystem handelt es sich um ein kartesisches Koor-
dinatensystem. Einige Sensoren stellen allerdings die Messungen in einem Kugelkoordi-
natensystem zur Verfiigung. Das bedeutet, dass eine Messung iiber den Abstand r und
den zwei Raumwinkeln in Azimut ¢ und in Elevation 6 beschrieben wird (Abbildung
2.2). In Kugelkoordinaten liegen beispielsweise auch die Messungen der im Folgenden
vorgestellten Lasersensoren vor. Aus diesem Grund muss eine Umrechnung zwischen den
Koordinatensystemen durchgefiihrt werden. Dies erfolgt iiber den Zusammenhang

x = rcos(0)cos(p) (2.1)
y = rcos(f)sin(p)
z =rsin(0)
A7
. X
6
ke

<

y

Abbildung 2.2: Darstellung von Kugelkoordinaten und eines kartesischen Koordi-
natensystems

Wenn nicht anders angegeben, sind die Einheiten im kartesischen Koordinatensystem
entlang der Achsen in der SI-Einheit Meter.

2.2 Sensorik im automobilen Bereich fiir die Umfel-
derfassung

Die folgenden Abschnitte beschreiben Sensoren fiir moderne Fahrerassistenzsysteme. Bei
den vorgestellten Kameras und Radaren handelt es sich bereits um serienméfig in Fahr-
zeugen verbaute Sensoren. Im Serieneinsatz reichen die Funktionen von der Verkehrszei-
chenerkennung iiber die Totwinkelerkennung bis hin zur nahezu autonomen Folgefahrt.

Lasersensoren finden sich zurzeit einzig in einer sehr einfachen Ausfithrung in Fahrzeu-
gen. Ein Beispiel hierfiir ist ein von der Continental AG entwickelter Sensor, der dem
Erkennen von Hindernissen bei niedrigen Geschwindigkeiten im Stadtverkehr dient [11].
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Dabei gilt die Vermeidung von Auffahrunfillen als einer der Anwendungsfille. Obwohl
Mitsubishi bereits im Jahre 1995 ein Abstandsregelsystem auf Basis eines Lasersensors
auf den Markt brachte (Bogdan Fijalkowski [28]), ist die Verbaurate von Lasersensoren
in Fahrzeugen aktuell gering.

Im Folgenden werden zunéchst verschiedene Lasersensoren beschrieben. Sie werden im
Fokus der weiteren Kapitel liegen. Darauf folgt die Beschreibung von Radarsensoren
woran sich im letzten Abschnitt eine Beschreibung von Kameras anschlieft. Sowohl die
Radarsensoren, als auch die Kameras werden im spéateren Verlauf fiir Anwendungen her-
angezogen werden.

2.2.1 Lasersensor

Der Begriff Laser ist ein Akronym fiir Light Amplification by Stimulated Emission of Ra-
diation. Ubersetzt bedeutet dies: Verstirkung des Lichts durch stimulierte Emission. Bei
Lasern handelt es sich um eine noch relativ junge Technologie. Im Jahre 1960 gelang es
Theodore Maiman den ersten Laserblitz mit Hilfe eines Rubins, der als aktives Medium
diente, zu ziinden [60]. Das dabei entstehende Licht hat bei einem Laser stets die gleiche
Wellenlédnge. Dies unterscheidet beispielsweise den Laser von einer Glithlampe, die Licht
mit unterschiedlichen Wellenldangen aussendet. Jiirgen Eichler et al. [23] beschreiben, dass
bis heute viele verschiedene Laserquellen in Wellenldngenbereichen von unter 0.01um bis
itber 1000pum bekannt sind. Damit wird der Spektralbereich von weicher Rontgenstrah-
lung bis hin zu Millimeterwellen abgedeckt.

Fiir die Anwendung von Lasersensoren im automobilen Bereich beschreibt Jorg Heerlein
[41] den Einsatz von Pulslaserdioden. Ein Beispiel ist die von der OSRAM Opto Semi-
conductors GmbH hergestellte Pulslaserdiode SPL PL 90 [69]. Die Dioden emittieren
Licht im Wellenldngenbereich von 905nm, welches fiir das menschliche Auge nicht mehr
sichtbar ist. Diese Tatsache, dass das Licht fiir das menschliche Auge nicht sichtbar ist,
erfordert erhdhte Vorsicht, denn hierdurch werden die natiirlichen Schutzmechanismen
des Auges ausgeschaltet. Das Auge kann nicht mit dem sonst iiblichen Lidschlussreflex
reagieren, was daraufhin zu einer Schidigung des Auges fithren kann. Speziell im Bereich
des sichtbaren und angrenzenden nicht sichtbaren Bereichs erhoht sich die Gefahr fiir
das Auge durch eine Fokussierung des Lichtes durch die Augenlinse. Die Durchlassigkeit
(Transmission) des menschlichen Auges auf die Netzhaut in Abhéngigkeit der Wellenlén-
ge ist in Abbildung 2.3 dargestellt.
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Abbildung 2.3: Transmission des menschlichen Auges auf die Netzhaut in Abhén-
gigkeit der Wellenldnge (entsprechend den Daten aus Jiirgen Eichler et al. [23])

Um die Augensicherheit zu gewahrleisten und die Laserklasse 1 oder 1M nach EN 60825-
1 einzuhalten, wird im Allgemeinen mit sehr kurzen Impulsen (ca. 10ns) von geringer
Energie (ca. ImW) gearbeitet. Bei Lasersensoren mit horizontaler Ablenkung des Lich-
timpulses ('2.2.1.2 Modellvergleich’), welche Lichtebenen zur Vermessung nutzen, wird
die Verweildauer des Lasers zusétzlich durch die Messfrequenz von ca. 5—50H z begrenzt.

Nach dem Austritt des Laserstrahls aus dem Sensor ist das Licht den Einfliissen aus
der Luft ausgesetzt, die eine Dampfung hervorrufen. Kleine Partikel in der Luft, wie
z.B. Staub oder Wasser, tragen zu dieser Ddmpfung bei. An ihnen wird Licht einerseits
diffus reflektiert oder andererseits absorbiert. Diese Effekte begrenzen die Reichweite
eines Laserstrahls. Bei der Distanzmessung, die im folgenden Abschnitt vorgestellt wird,
tragt die Reflektivitdt des Objekts, das das vom Sensor ausgesandte Licht reflektiert,
zusatzlich zur maximalen Reichweite der Distanzmessung bei.

2.2.1.1 Distanzmessung

Lasersensoren fiir die Umfelderfassung werden héufig auch mit dem Begriff LIDAR zu-
sammengefasst. LIDAR ist dabei ein Akronym fiir Light Detection And Ranging.

Die Distanzmessung erfolgt iiblicherweise iiber die Laufzeitmethode. Dabei wird ein
Lichtimpuls ausgesendet, der sich in der Luft bis zu einem Objekt ausbreitet und zum
Sensor zuriick reflektiert wird. Man spricht dabei auch von einem Echo. Am Sensor be-
findet sich eine Photodiode, die das reflektierte Licht wieder empfingt. Wird die Laufzeit
tiof des Lichts vom Aussenden bis zum Empfang gemessen, ldsst sich die Distanz d mit
Hilfe der Lichtgeschwindigkeit im Medium Luft ¢; wie folgt berechnen:

Clttof
2

d:

(2.2)

Mit der Laufzeitmethode ist die Erweiterung des Sensors auf eine Mehrzielfahigkeit mog-
lich. Dabei wird nicht direkt nach dem ersten Eintreffen eines Echos die Messung ab-
gebrochen, sondern es wird auf weitere Echos gewartet. Moglich ist dies, da sich das
Licht nicht zu einem unendlich diinnen Strahl biindeln léasst. Der Strahl weitet sich mit
zunehmender Entfernung vom Sensor. Abbildung 2.4 veranschaulicht das Verfahren der
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Laufzeitmethode mit Mehrzielfahigkeit. Es sind drei Hindernisse mit unterschiedlichen
Hohen farbig gekennzeichnet. Der ausgesandte, aufgeweitete Laserstrahl wird an den Hin-
dernissen zuriick zum Sensor reflektiert. Dies ergibt verschiedene Laufzeiten des Lichts,
die vom Sensor ausgewertet werden miissen.

Lasersensor Laserstrahl

Ausgesandter Impuls

< > (_/\ Echo
ttof2

ttof?)

Abbildung 2.4: Laufzeitmethode mit Mehrzielfihigkeit zur Messung der Distanz
von Objekten. Die Farben zeigen die Reflexionen an den verschiedenen Hindernissen
an.

2.2.1.2 Modellvergleich

In der Automatisierungstechnik, der Architektur und der Vermessung werden Lasersenso-
ren bereits in vielen Bereichen eingesetzt. Langsam folgt der Einsatz von Lasersensoren im
Automobilbereich. Nachfolgend sollen zwei fiir diese Arbeit relevante Lasersensoren vor-
gestellt werden. Zunéchst folgt eine Vorstellung des SICK LD-MRS [84]. Daran schliefit
sich die Beschreibung des Velodyne HDL-64E [89] an.

SICK LD-MRS Die Sensoren der SICK LD-MRS Serie [84] sind baugleich mit denen,
die die Firma Ibeo Automotive Systems GmbH unter dem Produktnamen IBEO LUX
48] verkauft. Die SICK AG konzentriert sich dabei beispielsweise auf die Automatisie-
rungstechnik in der Landwirtschaft und dem Bergbau. Die IBEO LUX Sensoren werden
im Zusammenhang mit Anwendungen im automobilen Bereich angeboten. Aufgrund der
Baugrofle des Sensors lésst er sich auch nahezu verdeckt im unteren Teil des Stofifangers
eines Fahrzeugs verbauen. Da im Kapitel 4 Aulenkonturbestimmung’ ein SICK LD-MRS
verwendet wird, wird im Folgenden dieser Sensor vorgestellt und auch die Bezeichnung

11
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beibehalten. Abbildung 2.5 zeigt ein Bild des Sensors.

Abbildung 2.5: SICK LD-MRS Lasersensor (Quelle: SICK AG)

Die prinzipielle Funktionsweise des Lasersensors ist in Abbildung 2.6 dargestellt. Die
Abstandsmessung erfolgt nach der Laufzeitmethode, wie sie im Abschnitt zuvor vorge-
stellt wurde. Zunéchst erzeugt die Sendeeinheit einen Lichtimpuls, der entlang der rot
markierten Strecke {iber den Spiegel abgelenkt wird und iiber das Fenster den Sensor
verldsst. Der Lichtimpuls erreicht das Objekt, an dem er reflektiert wird. Der reflektierte
Lichtimpuls gelangt wieder iiber das Fenster in den Sensor, wird am Spiegel umgeleitet
und wird von der Empfangseinheit detektiert. Der iiber einen Motor drehbar gelagerte
Spiegel ermoglicht eine horizontale Ablenkung des Lichtimpulses, was dazu fiihrt, dass
nicht nur ein einzelner Punkt, sondern eine Ebene vermessen werden kann.

Sensoren, die mehrere Messebenen aufweisen, besitzen demnach entsprechend viele Sende-
und Empfangseinheiten an verschiedenen Stellen, oder eine entsprechend angepasste Op-

tik zur Biindelung des Lichts.

Eine Zusammenfassung der technischen Daten des SICK LD-MRS findet sich in Tabelle

2.1.
Gehéuse
!Sende— und
Empfangseinheit

o Fenster

- Weg des Lichtimpulses Spiegel

Objekt
Motor

Abbildung 2.6: Prinzip der Funktionsweise des SICK LD-MRS

Velodyne HDL-64E Der Velodyne HDL-64E [89] ist ein Lasersensor, der einen ho-
rizontalen Sichtbereich von 360° aufweist. Um den Sichtbereich nutzen zu konnen, ist

12
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es erforderlich den Sensor an einer exponierten Lage anzubringen. Bei der Verwendung
in Kombination mit Fahrzeugen wird der Sensor meist auf dem Dach mit Hilfe eines
Dachtriagers montiert. Abbildung 2.7 (a) zeigt ein vergroBertes Bild des Lasersensors.
Abbildung 2.7 (b) zeigt den Lasersensor auf einem Versuchstréiger.

(a) Bild des Velodyne HDL-64E (b) Velodyne HDL-64E auf einem Versuchstriger
(Quelle: Velodyne Lidar, Inc.)

Abbildung 2.7: Velodyne HDL-64E Lasersensor

Der Lasersensor hat 64 Sende- und Empfangseinheiten, die in zwei Blocke mit je 32 Ein-
heiten aufgeteilt sind. Beide Blocke sind auf einem rotierenden Sensorkopf angebracht,
was den horizontalen Sichtbereich von 360° ermoglicht. Abbildung 2.8 zeigt den inter-
nen Aufbau des Lasersensors. Die Abstandsmessung erfolgt, wie im zuvor beschriebenen
Abschnitt, iiber die Laufzeitmethode.

Abbildung 2.8: Interner Aufbau des Velodyne HDL-64E (Quelle: Velodyne Lidar,
Inc.)

Weitere Eigenschaften des Velodyne HDL-64E finden sich in Tabelle 2.1.
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2. Grundlagen

Lasersensor SICK LD-MRS Velodyne HDL-64E
Ebenen 4 64

Reichweite 250 m 120 m
Distanzgenauigkeit 0.1 m 0.02 m

Sichtbereich horizontal 85° — 110° 360°

Winkelauflosung horizontal 0.125° 0.09° - 0.27°
Sichtbereich vertikal 3.2° 26.8°

Winkelauflosung vertikal 0.8° 0.4°

(0.3° fiir die oberen 32 Dioden, 0.5°
fir die unteren 32 Dioden)

Mehrzielfahigkeit Ja (3) Nein (ab dem Modell HDL-64E S3
sind zwei Ziele moglich)
Messfrequenz 125 Hz—50 Hz b5 Hz—15 Hz

Tabelle 2.1: Vergleich der beiden verwendeten Lasersensoren

2.2.1.3 Aufweitung des Laserstrahls

Obwohl das Licht in einem Laser gebiindelt ist, weitet es sich mit einem gewissen Off-
nungswinkel auf. Diese Eigenschaft wird auch mit dem Begriff der Strahldivergenz be-
schrieben. Der Effekt kann genutzt werden, um einen grofleren Bereich iiber eine einzige
Sende- und Empfangseinheit abzudecken, oder um die Mehrzielfdhigkeit zu ermoglichen.
Die Ausnutzung der Aufweitung des Laserstrahls findet beispielsweise zur Vergroflerung
des Abdeckungsbereichs bei dem von der Continental AG entwickelten Sensor [11] An-
wendung. Der groflere Bereich der Abdeckung resultiert jedoch in einer geringeren Auf-
16sung der Position. Somit wird die Positionsbestimmung kleinerer Objekte unmoglich.
Es ist in diesen Fillen lediglich eine Bereichsangabe erreichbar. Fiir die Untersuchung
der Aufweitung des Laserstrahls des Velodyne HDL-64E wurde hierfiir eine im nahen
Infrarotbereich empfindliche Kamera eingesetzt, um das Laserlicht sichtbar zu machen.

Der schematische Messaufbau ist in Abbildung 2.9 dargestellt. Der Abstand d, zwischen
Velodyne HDL-64E und dem Schachbrett wurde auf 7.37 m gemessen.
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2.2. Sensorik im automobilen Bereich fiir die Umfelderfassung

Velodyne HDL-64E Schachbrett

Laserstrahl

do

—r

Kamera

Abbildung 2.9: Schematische Darstellung des Messaufbaus zur Bestimmung der
Strahlaufweitung des Velodyne HDL-64E. In rot ist die optische Achse, in blau ist
die Aufweitung des Laserstrahls dargestellt.

Abbildung 2.10 zeigt das Kamerabild und einen vergréflerten Ausschnitt mit den gemes-
senen Werten fiir die Aufweitung des Laserstrahls. Es ergibt sich fiir d, = 0.015 m.

Abbildung 2.10: Aufweitung des Laserstrahls des Velodyne HDL-64F

Die Strahlaufweitung berechnet sich wie folgt:

da
oy = 2arctan <2d ) (2.3)

Nach Einsetzen der gemessenen Werte ergibt sich ay = 2 mrad was nach Craig Glennie
und Derek Lichti [38] auch den Herstellerangaben entspricht.

2.2.2 Radar

Der Begriff Radar steht als Abkiirzung fiir die englische Bezeichnung Radio Detection
and Ranging. Ein Radar sendet elektromagnetische Wellen aus und detektiert sie nach
der Reflexion an Objekten wieder. Die im Automobilbereich verwendeten Frequenzen der
Radarsensoren bewegen sich, nach Hermann Winner et al. [93], in den Frequenzbéndern
von 24.0 —24.25 GHz, 76 — 77 GHz und 77 — 81 GH z. Fiir den Nahbereich findet auch
das Frequenzband von 21.65 — 26.65 G H 2z Anwendung.
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2. Grundlagen

Nach Vipul Jain et al. [91] lassen sich die relevanten Radararchitekturen in zwei Kate-
gorien unterteilen: Puls- und Dauerstrichradare.

Die Pulsradare verwenden im Prinzip das bereits bei den Lasersensoren beschriebene
Verfahren der Laufzeitmethode (2.2.1.1 Distanzmessung’). Es wird ein impulsférmiges
Signal vom Sensor ausgesendet, dieses breitet sich aus, wird an einem Objekt reflektiert
und im Sensor wieder detektiert. Die Distanz zwischen Objekt und Sensor lésst sich iiber
den Zusammenhang in Gleichung 2.4 zwischen der Laufzeit ¢,,5 der elektromagnetischen
Welle und der Ausbreitungsgeschwindigkeit ¢, in einem Medium berechnen:

Crttof

d==

(2.4)
Die Geschwindigkeitsbestimmung erfolgt {iber die Messung des Dopplereffekts. Dieser
beschreibt eine Frequenzverschiebung des ausgesandten Signals bei sich bewegenden Ob-
jekten, an denen die elektromagnetische Welle reflektiert wird. Aufgrund der geringeren
Frequenzen beim Radar, verglichen mit dem Laser, lasst sich hier der Dopplereffekt mit
geringerem und kostengiinstigerem Aufwand nutzen.

Eine direkte Laufzeitmessung, wie zuvor beschrieben, ist technisch aufwéndig zu reali-
sieren. Aus diesem Grund wird im Folgenden eine indirekte Messmethode beschrieben,
welche die Distanz- und die Geschwindigkeitsmessung zugleich erméglicht.

Dauerstrichradare senden kontinuierlich ein Signal. Dabei wird, um sowohl die Geschwin-
digkeit als auch die Distanz eines Objekts gleichzeitig zu bestimmen, ein moduliertes
Signal verwendet. Dieses Verfahren ist als Dauerstrich-Frequenzmodulation (Frequen-
cy Modulated Continuous Wave, FMCW) bekannt (Hermann Winner et al. [93]). Als
Beispiel kann die Beschreibung von Konrad Reif [73] verwendet werden, bei der das Sen-
designal kontinuierlich in seiner Frequenz entsprechend eines Sédgezahns verdndert und
ausgesandt wird. Dabei entsteht ein Verlauf wie in Abbildung 2.11 dargestellt. Das Sen-
designal ist mit f; und das empfangene Signal, ohne relative Geschwindigkeit zwischen
Sensor und Objekt, ist mit f. gekennzeichnet. Das Empfangssignal ist aufgrund der Lauf-
zeit, die es zum Objekt und wieder zuriick bendttigt hat, zeitlich zum gesendeten Signal
verzogert. Dadurch ergibt sich eine Differenz A f zwischen den beiden Signalen auf der
Frequenzachse. Aus der Frequenzdifferenz A f und dem Wissen iiber die Steigung % der
Rampen sowie der Ausbreitungsgeschwindigkeit der elektromagnetischen Welle ¢, lésst
sich der Abstand bestimmen:

([ dfs - cy
d_<dt> NE: (25)

Liegt eine relative Geschwindigkeit zwischen Sensor und Objekt vor, ergibt sich der in
Abbildung 2.11 mit f,, gekennzeichnete Verlauf. f., weist eine gegeniiber dem Emp-
fangssignal f., bei dem keine relativen Geschwindigkeiten zwischen Sensor und Objekt
vorliegen, erhohte Frequenz f, auf. Der Frequenzunterschied ist mit A fp gekennzeichnet.
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2.2. Sensorik im automobilen Bereich fiir die Umfelderfassung

Dieser ist auf den Dopplereffekt zuriickzufiihren. Die Differenz zwischen den Signalver-
ldufen unterscheidet sich in der ansteigenden und der abfallenden Rampe. Die Frequenz-
unterschiede werden durch Af; fiir die ansteigende und durch Af; fiir die abfallende
Rampe beschrieben. Es gelten die folgenden Zusammenhénge fiir den Abstand d und die
relative Geschwindigkeit v,..;:

doxc Af; + Afy (2.6)
Vrel X Afg — Afl (27)

Abbildung 2.11: FMCW Verfahren

Abbildung 2.12 zeigt zwei Beispiele fiir Radarsensoren, die in aktuellen Fahrzeugmodellen
fiir Fahrerassistenzfunktionen eingesetzt werden. In Abbildung 2.12 (a) ist der ARS300
der Continental AG [12], in Abbildung 2.12 (b) der LRR3 der Robert Bosch GmbH
[74] dargestellt. Detaillierte Beschreibungen zu beiden Sensoren finden sich bei Hermann
Winner et al. [93].

(a) ARS300 Radarsensor (Quelle: Continental AG) (b) LRR3 Radarsensor (Quelle: Robert Bosch
GmbH)

Abbildung 2.12: Radarsensoren fiir den automobilen Bereich
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2. Grundlagen

2.2.3 Kamera

Kameras kommen schon lédngere Zeit als Sensoren in Fahrzeugen zur Anwendung. Seit
2013 sind zusétzlich zu den bekannten Monokameras auch Stereokameras in Serienfahr-
zeugen als Unterstiitzung fiir Fahrerassistenzsysteme erhéltlich.

2.2.3.1 Monokamera

Bei einer Monokamera handelt es sich um eine einzelne Kamera. Durch die von ihr aufge-
zeichneten Bilder lassen sich beispielsweise Funktionen wie die Verkehrszeichenerkennung
realisieren. Weitere Funktionen sind die Warnung beim Verlassen der Spur oder das au-
tomatische Abblenden des Fernlichts.

Fiir die Unterstiitzung beim Einparken werden neuerdings die Bilder von mehreren Mo-
nokameras kombiniert, um eine Vogelperspektive auf das Fahrzeug anzudeuten. Die Mo-
nokameras befinden sich dabei meist in den AuBenspiegeln, dem Kiihlergrill und am
Kofferraum.

2.2.3.2 Stereokamera

Uber die Zeit betrachtet konnen Monokameras die Umgebung dreidimensional erfassen.
Durch die direkte Kombination von zwei Kameras zu einem Stereosystem entsteht ein
Sensor, der die dreidimensionale Umgebungserfassung mit nur einer Messung ermdoglicht.

Ab dem Modelljahr 2013 der Mercedes E-Klasse findet sich eine entsprechende Stereo-
kamera als Sensor in einem Serienfahrzeug [15].

Die zwei Kameras miissen rdumlich voneinander versetzt sein. Voraussetzung ist jedoch,
dass sich der Sichtbereich beider Kameras grofftmoglich iiberschneidet. Hieraus folgt,
dass die gleiche Szene von beiden Kameras aus einer leicht unterschiedlichen Perspektive
erfasst wird. Die rdumliche Verschiebung und Drehung der beiden Kameras zueinander
wird iiber den Begriff der extrinsischen Parameter zusammengefasst und muss bekannt
sein. Dies gilt ebenso fiir die intrinsischen Parameter, wie z.B. die Brennweite oder der
Hauptpunkt, die ebenfalls bekannt sein miissen, um eine ideale Stereorepréasentation zu
erhalten.

Es wird vereinfacht angenommen, dass eine Szene von beiden Kameras betrachtet wird
und dass beide Kameras lediglich um einen Wert entlang der y-Achse zueinander ver-
schoben sind. Die Verschiebung entlang der y-Achse wird als Basisbreite b bezeichnet.
Ferner wird angenommen, dass die Kameramodelle einer Lochkamera entsprechen. Ist
zusatzlich bekannt, welcher Bildpunkt im einen Kamerabild dem gleichen im anderen
Kamerabild entspricht, ldsst sich nach Bernd Jiahne [51] der Abstand 7o eines Objekts
beziiglich der beiden Kameras bestimmen. Es folgt der Zusammenhang
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2.3. Bewegungskompensation bei scannenden Sensoren

Dabei entspricht f der Brennweite der verwendeten Objektive und D der Disparitit. Die
Disparitédt ergibt sich aus der Subtraktion der Abstédnde, die bei der Abbildung in jeder
Kamera gegeniiber der optischen Achse entstehen. Erweitern ldsst sich das Verfahren,
um die Raumkoordinaten zu bestimmen.

Abbildung 2.13 zeigt beispielhaft eine fiir Fahrerassistenzsysteme entwickelte Stereoka-
mera der Continental AG.

Abbildung 2.13: Stereokamera der Continental AG

2.3 Bewegungskompensation bei scannenden Senso-
ren

Die Effekte, die bei der Arbeit mit Kameras durch den Rolling Shutter (Christian De-
mant [17]) auftreten, finden sich auch bei scannenden Lasersensoren. Wie bei Kameras,
die ihr Bild zeilen- oder spaltenweise aufbauen, werden die Daten bei einem scannenden
Lasersensor spaltenweise aufgebaut. Die Daten von einem Messzyklus werden zusam-
mengefiigt und mit einem Zeitstempel versehen. Wenn sich der Lasersensor wéhrend der
Messung bewegt, werden die Abstinde zwar richtig gemessen, passen jedoch nicht zur
urspriinglichen Position auf die die Daten bezogen werden. Ist die Bewegung des Sensors
wéihrend eines Messzyklus bekannt, konnen die Daten korrigiert werden

Wihrend eines Messzyklus kann vereinfachend angenommen werden, dass sich der Sen-
sor mit konstanter Geschwindigkeit auf einer Kreisbahn bewegt. Dadurch hat der Sensor
wahrend eines Messzyklus eine Bewegung in x und y, sowie eine Gierbewegung vollzogen.
Nicken und Rollen des Sensors soll vernachléssigt werden. Es wird lediglich die Drehung
um die z-Achse beachtet. Abbildung 2.14 zeigt die Bewegung des Sensors auf der Kreis-
bahn und die globale Position und Orientierung, sowie deren Anderungen (Az, Ay und
AY).
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Abbildung 2.14: Bewegung des Sensors wihrend einem Messzyklus

Abbildung 2.15 veranschaulicht den Effekt durch ein fiktives Beispiel. Der Sensor bewegt
sich mit einer Tangentialgeschwindigkeit von v, = 24" und einer Winkelgeschwindigkeit
von w = 4.0% in einem sechseckigen Raum. Die Winkelgeschwindigkeit wurde fiir dieses
Beispiel als sehr hoch angenommen, um den Effekt der Drehung sichtbar zu machen.
Abhéngig davon, wo der Sensor mit der Messung beginnt, weisen die Messpunkte die
entsprechende Verschiebung und Drehung auf. Im gezeigten Beispiel beginnt der Sensor
unter dem Winkel apyrses = —5. Die erste Messung ist mit ¢ = 0 gekennzeichnet und die
Drehrichtung des Sensors ist im Uhrzeigersinn. Die letzte Messung ist durch ¢t = fseim
gekennzeichnet, wobei fgensor die Drehfrequenz der Messeinheit des Sensors ist. Es lasst
sich iiber das Fortschreiten der Zeit eine entsprechende Verédnderung der gemessenen
im Vergleich mit der wahren Position beobachten. Durch die Bewegung entlang der x-
Achse entsteht dabei ein Versatz der Messungen in x-Richtung. Mit der Uberlagerung
der Bewegung des Sensors auf einer Kreisbahn entsteht ein zusétzlicher Versatz in y-
Richtung. Die Kompensation der eigenen Bewegung ldsst sich iiber die Zusammenhénge
in Gleichung 2.9 und Gleichung 2.10 erreichen, wobei ¢ der Azimuth-Winkel ist, unter
dem der Sensor einen Punkt gemessen hat.

() -0 =ims) () -(y) e

— QOffse T
% falls ¢ > aofyset
t= (2.10)
I —
pam aoffsetT sonst
2T
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2.4. Grundbegriffe der Wahrscheinlichkeitstheorie
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Abbildung 2.15: Bewegung des Sensors wahrend eines Messzyklus

Die getroffenen Annahmen gelten nur fiir stehende Objekte, die vom Sensor gemessen
werden. Bei sich bewegenden Objekten, wie beispielsweise Fahrzeugen, ist jedoch der
iiberstrichene Azimutwinkel iiber dem Objekt entsprechend klein, so dass der Effekt ver-
nachléssigt werden kann. Die Kompensation der Sensorbewegung wird auf alle folgenden
gezeigten Messungen angewendet.

2.4 Grundbegriffe der Wahrscheinlichkeitstheorie

Im Verlauf der Arbeit werden drei verschiedene Filterverfahren vorgestellt, die jeweils
auf der Wahrscheinlichkeitstheorie aufbauen. Dazu gehort der Bayes-Filter ('2.5 Bayes-
Filter’), der Kalman-Filter (’4.15.3.2 Linearer Kalman-Filter’) und der Partikel-Filter
(’5.2.1 Der Partikel-Filter’).

Wenn X eine Zufallsvariable ist und z ein Wert, der von X angenommen werden kann,
so bezeichnet
p(X =) (2.11)

die Wahrscheinlichkeit, dass X den Wert  annimmt. x wird allgemein auch als Ereignis
bezeichnet. Die Schreibweise lésst sich zu p(z) abkiirzen, falls die Zufallsvariable bekannt
ist. Im kontinuierlichen Fall wird p(x) als Wahrscheinlichkeitsdichte bezeichnet.
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2. Grundlagen

Die Wahrscheinlichkeit fiir das Ereignis  liegt im Intervall [0, 1] sodass gilt
0<p(z)<l1 (2.12)

Die Summe im diskreten Fall, wie auch das Integral im kontinuierlichen Fall, iiber alle
Ereignisse ergibt jeweils den Wert Eins. Somit gilt

> pla) =1 (2.13)
/ ple)dz = 1 (2.14)

Werden zwei Zufallszahlen X und Y betrachtet, so wird p(z,y) als Verbundwahrschein-
lichkeit bezeichnet. Dies ist die Wahrscheinlichkeit, dass beide Ereignisse eintreten. Falls
beide Ereignisse jedoch unabhéngig sind, gilt

p(x,y) = ply,z) = p(x)p(y) (2.15)

Fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass = eintritt, falls y bereits eingetreten ist und
p(y) # 0, gilt

_ pl,y)
p(zly) = o) (2.16)

Falls die beiden Ereignisse statistisch unabhéngig sind, gilt

p(zly) = p(z) (2.17)
Der Zusammenhang
_ plylo)p(z)
p(zly) = o) (2.18)

mit p(y) # 0 wird als Satz von Bayes bezeichnet und findet im folgenden Kapitel (’2.5
Bayes-Filter’) fiir die Zustandsschidtzung Anwendung. Wird der Satz von Bayes auf drei
Variablen erweitert, folgt

_ oyl Z|)p(l’|2> (2.19)

p(x|y, Z) - p(y Z)

2.5 Bayes-Filter

Ausgangspunkt fiir den Bayes-Filter ist die Schétzung einer Zustandsgrofe @ bei der es
sich in aller Regel um eine mehrdimensionale Gréfle handelt. Da die Messungen 3/, die
zur Schitzung des Zustands ¥ beitragen, Unsicherheiten aufweisen, werden diese durch
eine Wahrscheinlichkeitsdichte p(y) ausgedriickt. Dies fiihrt zu einer Unsicherheit der
ZustandsgroBe, die daher iiber die Wahrscheinlichkeitsdichte p(Z) beschrieben wird.
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2.5. Bayes-Filter

Die Anderung des Systemzustandes zwischen zwei aufeinanderfolgenden diskreten Zeit-
schritten wird iiber die Zustandsiibergangsfunktion f beschrieben. Die diskreten Zeit-
schritte werden dabei iiber den Index £k ausgedriickt. Es wird angenommen, dass die
Storgrofle § eine bekannte Wahrscheinlichkeitsverteilung aufweist. Falls Steuergrofien,
die auf das System einwirken, bekannt sind, werden diese {iber den Steuervektor « in das
System eingebracht. Es ergibt sich die Zustandsiibergangsfunktion f zu

Ty = f(Zr-1, Up—1, Sk—1) (2.20)

Gleichung 2.20 wird auch als Bewegungsmodell bezeichnet.

Die Messgleichung wird iiber
Y = 9(Zk, W) (2.21)

beschrieben. Dabei weist @ eine bekannte Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir das Mess-
rauschen auf, das statistisch unabhéngig von dem von § ist.

Der zu schéitzende Zustand ¥ wird als bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung geschrieben

P(Zk| Y1k Urig—1) (2.22)

Es flieBen alle bisherigen Messungen bis zum Zeitpunkt k& und alle bisherigen Steuereinga-
ben bis zum Zeitpunkt £—1 in die Wahrscheinlichkeitsverteilung ein. Man spricht hierbei
von der a posteriori Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion. Falls die Integration der letzten
Messung noch fehlt, spricht man von der a priori Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion, die
sich zu

P(Tr|Prk—1, Ur:—1) (2.23)
ergibt.
Durch Anwendung der Markov-Annahme, dass ein Zustand nur vom vorherigen Zustand

abhéngt, und der Regel von Bayes aus Gleichung 2.19, ergibt sich der Bayes-Filter mit
seinen zwei Schritten.

Priadiktion:
P(Tk| k1, Urk—1) = /p(fk’fkq,ﬁk&)?(@q\%:kq,Ul:kq)dfkq (2.24)
Innovation:
(|1, Urk—1) = NG| T ) P(Zr| Yrk—1, Urk—1) (2.25)
mit
nt= /p(gk|fk)p(fk‘gl:k—l>ﬁl:k—l>dfk (2.26)

als Normalisierungsfaktor.

Herleitungen finden sich beispielsweise bei Sebastian Thrun et. al [88] oder bei Zhe Chen
[9]

23



2. Grundlagen

2.6 Erzeugung von Referenzdaten mit Inertialmess-

sensorik und Globalem Positionssystem mit Dif-
ferentialsignal (DGPS)

Fiir die Erzeugung von Referenzdaten im allgemeinen gibt es eine Vielzahl an Methoden,
die sich je nach Anwendungsfall unterscheiden.

Im Bereich der Bildverarbeitung hat sich das Markieren von relevanten Bildbereichen
durch den Menschen als eine weit verbreitete Methode durchgesetzt. Dieses Verfahren
findet etwa bei der Entwicklung von Fahrerassistenzsystemen zur FuBgéngererkennung
Anwendung. Hierbei werden speziell Fuflgéinger in Bildsequenzen markiert. Diese Daten
werden daraufhin beispielsweise fiir das Training eines Klassifikators verwendet oder als
Vergleichsdaten genutzt um den entwickelten Algorithmus zu testen. Eine Aufstellung
von verschiedenen Datensétzen findet sich bei Markus Enzweiler et al. [26]. Ein weiterer
Datensatz, in dem allgemeine Kategorien den Bildbereichen zugeordnet wurden, wird
von Bryan Russell et al. [76] beschrieben.

Frederik Sarholz et al. [78] nutzen die vom Fahrzeug abgefahrene Trajektorie als Refe-
renzdaten fiir die Straflenverlaufsschéitzung. Dabei werden die Odometriedaten, welche
sich aus den im Fahrzeug bereits verbauten Sensoren (Rad-, Drehraten- und Beschleuni-
gungssensoren) ergeben, genutzt. Diese konnen iiber kurze Zeitbereiche als zuverlissige
Beschreibung des Straflenverlaufs angesehen werden. Bei der Auswertung wird der durch
Radardaten geschitzte Stralenverlauf mit dem aus den Odometriedaten verglichen. Die-
ses Verfahren lédsst sich nur in einer Offline-Verarbeitung oder mit einer Verzégerung der
Messdaten realisieren.

Falls entsprechende physikalische Modelle fiir Sensoren und die zu vermessenden Objekte
vorhanden sind, lassen sich fiir diese ebenfalls die zugehdrigen Sensordaten aus definier-
ten Szenarien kiinstlich erstellen. Virginia Garate et al. [35] beschreiben beispielsweise
eine Simulationssoftware fiir das Testen von Fahrerassistenzsystemen mit dem Fokus auf
Fuigdnger. Dabei werden Radar- und Kameramessungen simuliert. Michael Gschwandt-
ner [40] beschreibt die Entwicklung einer Software namens Blensor, die in Blender [5],
einem 3D-Modellierungswerkzeug, integriert wurde. Dabei wurden verschiedene Modelle
von Lasersensoren mit ihren physikalischen Figenschaften, wie dem Rauschen der Mess-
daten, implementiert.

Die Grundlage fiir ein Inertialmesssystem bildet die Verbindung von Drehraten- und
Beschleunigungssensoren. Durch Integration der Sensordaten ist somit eine relative Po-
sitionsbestimmung, bezogen auf den Startpunkt, moglich.

Eine Drift der Sensordaten ist, bedingt durch die Hardware, bei einem Inertialmesssystem
jedoch unvermeidbar. Dies fithrt iiber die Zeit betrachtet zu einer steigenden Ungenau-
igkeit in der Positionsbestimmung. Durch die nétige Integration der Sensordaten wirkt
sich der Effekt der Drift sogar verstarkt bei der Positionsbestimmung aus.

24



2.6. Erzeugung von Referenzdaten mit Inertialmesssensorik und Globalem
Positionssystem mit Differentialsignal (DGPS)

Um den Fehler in der Positionsbestimmung, der durch die Drift entsteht, zu kompensieren
und um eine globale Positionsbestimmung zu erhalten, wird ein globales satellitengestiitz-
tes Navigationssystem verwendet. Dabei ist das NAVSTAR GPS (Navigational Satellite
Timing and Ranging Global Positioning System), welches oft nur mit GPS bezeichnet
wird, das am haufigsten verwendete System. Entwickelt wurde es vom amerikanischen
Verteidigungsministerium. Neben GPS gibt es aktuell das européische System Galileo,
das russische System Glonass und das chinesische System Beidou.

Um das globale Positionssignal aus den Satellitendaten weiter zu verbessern, werden
Korrekturdaten von Bodenstationen genutzt. Hierbei handelt es sich um Differenzsignale
wodurch sich der Name DGPS (Differential Global Positioning System) fiir diese Art
von Systemen ergibt. Die Differenzsignale errechnen die Bodenstationen, deren globale
Position hinreichend genau bekannt ist, iiber den Vergleich ihrer eigenen und der iiber die
Satellitendaten berechneten Position. Die aktuelle Abweichung wird daraufhin an die sich
im Umfeld aufhaltenden DGPS-Empfianger verteilt. Die Verteilung erfolgt beispielswei-
se beim Satellitenpositionierungsdienst SAPOS [19] {iber eine GSM-Verbindung (Global
System for Mobile Communication). Mit der Verwendung von Differenzsignalen lassen
sich die globalen Positionen, welche grob eine Genauigkeit im einstelligen m-Bereich ha-
ben, in den einstelligen cm-Bereich verbessern. Eine ausfiihrliche Beschreibung findet
sich bei Hans Dodel et al. [21].

Entsprechende Produkte werden unter anderem von den Firmen GeneSys Elektronik
GmbH [36] und iMAR Navigation Solutions [49] angeboten. Abbildung 2.16 zeigt zwei
Produktbeispiele der genannten Hersteller.

w’/

(a) GeneSys Elektronik GmbH: ADMA-G (b) iMAR Navigation Solutions: iTraceRT-F200

Abbildung 2.16: Zwei Produktbeispiele fiir Inertialmesssysteme mit Moglichkeiten
zur Erweiterung um ein globales Positionssystem mit Differentialsignal

Mit einer Kombination aus Inertialmesssensorik und DGPS sind verschiedene Varianten
zur Erzeugung von Referenzdaten moglich.

Der einfachste Aufbau besteht darin, dass ein Messfahrzeug mit der Inertialmesssensorik
und dem DGPS ausgeriistet wird. Marcus Konrad et al. [55] nutzen diesen Aufbau fiir
die Evaluierung einer Straflenverlaufspréadiktion. Die Pradiktion erfolgt durch eine Kom-
bination von Belegungskarten aus Sensordaten und digitalen Karten. Matthias Schmid
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2. Grundlagen

[80] verwendet ebenfalls einen derartigen Aufbau fiir die Auswertung von Algorithmen
zur simultanen Selbstlokalisierung und Kartierung.

Fiir die im spéteren Verlauf folgenden Auswertungen (4 AuBenkonturbestimmung’, ’5
Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell’) wurden zwei Fahrzeuge mit
Inertialmesssensorik und DGPS ausgeriistet. Damit ist es moglich die Positionen und
Orientierungen beider Fahrzeuge zeitgleich in einem globalen Koordinatensystem prézise
zu bestimmen. Zusétzlich wurde in eines der Fahrzeuge ein Fahrroboter integriert. Somit
lassen sich zuvor definierte Szenarien auch wiederholt abfahren. Ein Beispiel fiir einen
Aufbau eines Fahrroboters zeigt Abbildung 2.17.

(a) Fahrzeug ausgeriistet mit einem Fahrroboter und (b) Fahrroboter
Inertialmesssensorik mit DGPS

Abbildung 2.17: Beispiel fiir einen Fahrroboter
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Segmentierung

Bei der Arbeit mit Messungen von einem Lasersensor stellt die Segmentierung einen ers-
ten Schritt in der Datenverarbeitungskette dar.

Die Segmentierung ist ein Verfahren, das aus einer groflen Datenmenge zusammenhén-
gende kleinere Strukturen bestimmt. Dabei sind die Art der Datenmenge und das An-
wendungsfeld zundchst unerheblich. Die Segmentierung findet sich beispielsweise in der
Bildverarbeitung oder im Data-Mining. Im Data-Mining wird auch von der Clusterana-
lyse gesprochen.

Dreidimensionale Punktwolken lassen sich auf verschiedenste Arten bearbeiten. Zunéchst
konnen sie als einzelne Punkte aufgefasst werden. Dies erméglicht die Anwendung von
punktbasierten Ansétzen, wie sie in Abschnitt ’3.1 Punktbasierte Ansétze’ vorgestellt
werden. Je nach Sensor weisen die dreidimensionalen Punkte eine natiirliche Sortierung
auf, die es auch moglich macht, die Punkte als Bild aufzufassen. Dies soll in Abschnitt
’3.2 Bildbasierter Ansatz’ beschrieben werden. Mit der Reduktion der Datenmenge um
eine Dimension folgt oft eine erhebliche Verringerung der Rechenzeit bei dennoch guter
Qualitiat des Ergebnisses der Segmentierung. Dabei erfolgt meist zusétzlich eine Diskre-
tisierung der Daten auf ein regelméfiges zweidimensionales Gitter. In ’3.3.1 2D Ansatz’
werden zwei dieser Verfahren vorgestellt. '3.3.2 3D Ansatz’ stellt ein Verfahren vor, das
als Ausgangspunkt ein dreidimensionales Gitter nutzt.

Alle vorgestellten Verfahren, bis auf den bildbasierten Ansatz, wurden fiir die folgenden
Vergleiche implementiert und gehen von einer Punktmenge aus, die von einem Velodyne
HDL-64E aufgezeichnet wurde. Dabei ist zu beachten, dass sich auch Messungen des Bo-
dens in der Punktmenge befinden. Diese verhindern in fast allen Féllen die direkte An-
wendung der Verfahren zur Segmentierung. Daher werden zusétzlich zu den Verfahren zur
Segmentierung passende Algorithmen zur Erkennung und Entfernung von Bodenpunkten
vorgestellt.

3.1 Punktbasierte Ansitze

Bei den punktbasierten Ansétzen wird jeder Punkt in der Punktwolke einzeln behandelt.
Dabei werden jeweils die Punkte in der Nachbarschaft zur Segmentierung einbezogen.
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3. Segmentierung

Dies erfordert zunéchst das Bestimmen und Loschen von Bodenpunkten. Bei Bodenpunk-
ten handelt es sich um Punkte, die einen vom Fahrzeug befahrbaren Bereich definieren.
Dies sind zum Beispiel Punkte, die auf der Strafle oder in einer Hofeinfahrt gemessen
wurden.

3.1.1 Bestimmung von Bodenpunkten

Ein sehr einfaches und schnelles Verfahren zur Bodenpunkterkennung stellt die Annahme
des Bodens als horizontale Ebene dar. Fiir einige Anwendungen, wie die Erkennung von
Bodenpunkten auf einer Autobahn, einem Parkplatz oder auch auf kleineren Straflen,
trifft die Annahme einer Ebene zumindest im Nahbereich bis ca. 25 — 40m zu.

Die Bodenebene wird mit einem robusten Schétzverfahren, wie beispielsweise dem RAN-
SAC Algorithmus (Random Sample Consensus) von Martin Fischler et. al [29], bestimmt.
Dabei wird die rdumliche Orientierung der Ebene im Fahrzeugkoordinatensystem ge-
schétzt. Alle Punkte, die der Ebene iiber einen Distanzparameter d im Suchbereich S
zugeordnet wurden, werden als Bodenpunkte markiert. Abbildung 3.1 zeigt schematisch
die Trennung zwischen Bodenpunkten und nicht zugeordneten Punkten. Das Beispiel
zeigt das Fahrzeug bei konstanter Geschwindigkeit und bei Geradeausfahrt. Befindet
sich das Fahrzeug in einem Beschleunigungsvorgang, hebt sich das Chassis vorne an und
gegeniiber dem Fahrzeugkoordinatensystem vollzieht der Sensor auf dem Dach eine Nick-
bewegung. Somit liegen die Messungen des Laser Sensors nicht mehr in der xy-Ebene des
Fahrzeugkoordinatensystems, sondern weisen gegeniiber diesem einen Nickwinkel auf.
Mit der Schéatzung der Bodenebene lésst sich dieser bestimmen und kompensieren. Glei-
ches gilt fiir Rollbewegungen des Sensors in Kurven.

s Sichtbe%"gich des Sensors

Nicht zugeordnete Punkte

: Suchbereich S

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung zur Erkennung von Bodenpunkten iiber
die Annahme einer Ebene. Zur besseren Visualisierung ist ein Schnitt durch die
Ebene dargestellt.

Es empfiehlt sich trotz der Verwendung eines robusten Schitzverfahrens die Parameter
der Ebene iiber die Zeit zu gliatten. Hierzu werden die Parameter in einem Ringpuffer
gespeichert. Fiir die Bestimmung der aktuellen Ebene werden alle Ebenen, deren Pa-
rameter im Ringpuffer gespeichert sind, berechnet. Es werden jeweils drei Punkte auf
den Ebenen bestimmt und in alle Punkte wird eine Ebene mit kleinstem quadratischem
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3.1. Punktbasierte Ansitze

Abstand eingepasst.

Abbildung 3.2 (a) zeigt beispielhaft das Ergebnis der Bodenpunkterkennung auf einem
Parkplatz. Die Bodenpunkte sind schwarz, die restlichen Punkte orange markiert. Das
Messfahrzeug ist durch ein griines Fahrzeugmodell an der Position (0, 0) dargestellt. Zur
besseren Darstellung wurden die Messungen, die weiter als 40m in x- und y-Richtung
entfernt liegen, nicht visualisiert. In Abbildung 3.2 (b) ist zur besseren Orientierung eine
Luftaufnahme der gleichen Szene dargestellt. Aufgrund der Zeitdifferenzen zwischen den
beiden Aufnahmen, stimmen diese nur bedingt iiberein. Die Struktur des Parkplatzes
lasst sich aber dennoch erkennen. Das Messfahrzeug mit dem Lasersensor befand sich
auf dem Parkplatz in etwa an der mit einem roten Stern markierten Stelle in Abbildung
3.2 (b).

% s e

-40 -20 0 20 40
x [m]
(a) Ergebnis der Bestimmung von Bodenpunkten (b) Vergleichende Luftaufnahme der Sze-
(Bodenpunkte in schwarz, andere Punkte in orange) ne. Der Standort des Fahrzeugs zum Zeit-

punkt der Aufnahme ist mit einem roten
Stern gekennzeichnet (Quelle der Luftauf-
nahme: Google)

Abbildung 3.2: Bestimmung von Bodenpunkten iiber die Annahme der Fahrbahn
als Ebene

3.1.2 Punktbasierte Segmentierungsalgorithmen

Die folgenden Abschnitte zeigen drei verschiedene Algorithmen, die zur Segmentierung
von Punktwolken eingesetzt werden konnen.

3.1.2.1 K-Means

Fiir die Bestimmung der Segmente muss beim K-Means-Algorithmus [58] die Anzahl k
der zu suchenden Segmente bekannt sein. Jedes Segment wird iiber seinen Segmentmittel-
punkt S, definiert. Zu Beginn werden die Segmentmittelpunkte im Initialisierungsschritt
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3. Segmentierung

beliebig im Suchraum verteilt. Im néchsten Schritt, dem Zuordnungsschritt, werden iiber
eine Distanzfunktion die Punkte demjenigen Segmentmittelpunkt zugeordnet, dem sie
am néchsten sind. Daraufhin wird im Aktualisierungsschritt der Schwerpunkt iiber die
zugeordneten Punkte neu berechnet und die Segmentmittelpunkte .S, werden in diesen
verschoben. Es wiederholt sich der Zuordnungsschritt, bei dem wieder alle Punkte den
neuen Segmentmittelpunkten iiber die Distanzfunktion zugeordnet werden. Die beiden
Schritte Zuordnung und Aktualisierung werden so lange durchgefiihrt, bis eine vorgegebe-
ne Anzahl an Iterationen erreicht wurde, oder sich die Segmentmittelpunkte nicht mehr
bewegen. Eine detaillierte Beschreibung des Algorithmus findet sich bei David MacKay
[58].

Bei der Segmentierung von Daten eines Lasersensors ist in den meisten Féllen die Anzahl
der zu suchenden Segmente im Voraus nicht bekannt, was die Anwendung des K-Means-
Algorithmus einschréinkt. Auch bei bekannter Anzahl der Segmente entstehen durch die
zufillig im Suchraum verteilten Segmentmittelpunkte Segmente, die nicht dem gewiinsch-
ten Ergebnis entsprechen. Abbildung 3.3 zeigt eine Reihe von sechs parkenden Fahrzeu-
gen, die durch den K-Means-Algorithmus segmentiert wurden. Jedes Segment ist durch
eine unterschiedliche Farbe dargestellt. Die Szene entspricht einem Ausschnitt aus dem
in Abbildung 3.2 gezeigten Parkplatz. Das Ergebnis zeigt eine nicht korrekte Segmentie-
rung, da jeweils zwei Fahrzeuge zu einem Segment zusammengefasst wurden (schwarzes
und pinkes Segment) und ein Fahrzeug durch drei Segmente représentiert wurde (rot,
blau, griin). Fiir die Segmentierung wurde die K-Means Implementierung der Statistik
Toolbox (Version 9.0) von Mathworks Matlab R2014a verwendet.
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Abbildung 3.3: Segmentierung von sechs parkenden Fahrzeugen mit dem K-
Means-Algorithmus

3.1.2.2 Mean-Shift

Der Mean-Shift-Algorithmus gehort zur Kategorie der Dichte basierten Algorithmen. Fi-
ne Beschreibung findet sich bei Dorin Comaniciu und Peter Meer [10]. Der Algorithmus
basiert auf der Annahme, dass die Punkte von einer Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
stammen. Er bestimmt ausgehend von einem Startpunkt x den Gradienten in Richtung
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3.1. Punktbasierte Ansitze

des Bereiches mit einer hoheren Punktdichte. Zur Berechnung des Gradienten wird ein
Kernel-Dichte-Schétzer verwendet, der die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Punkte be-
stimmt und woriiber die Gewichtung der benachbarten Punkte erfolgt. Der Startpunkt x
wird entlang des Gradienten verschoben und bildet den Ausgangspunkt fiir die néchste
Bestimmung des Gradienten. Dies wird so lange wiederholt, bis sich der Gradient nicht
weiter dndert. Ist dieser Zustand erreicht, ist ein Segmentzentrum gefunden worden.

Bei der Segmentierung werden alle Punkte, die sich in einem entsprechenden Fenster um
den sich im Suchraum bewegenden Punkt = befunden haben, einem Segment zugeordnet.
Ein neues Segment entsteht, wenn das Segmentzentrum eine geniigend grofie Entfernung
von einem anderen Segmentzentrum aufweist. Andernfalls werden die beiden Segmente
zu einem Segment vereint. Der Algorithmus wird so lange wiederholt, bis alle Punkte
einem Segment zugeordnet sind.

Der Mean-Shift-Algorithmus geht im Gegensatz zum K-Means-Algorithmus von keiner
festen Anzahl zu suchender Segmente aus. Als Parameter erwartet der Algorithmus eine
Bandbreite A fiir den Kernel-Dichte-Schétzer. Eine zu grof§ gewéahlte Bandbreite fiihrt
zu einer inkorrekten Segmentierung. Es entstehen grofie Segmente, die zum Teil durch
Vereinigung von kleineren Segmenten entstehen. Eine zu klein gewéhlte Bandbreite re-
sultiert in zu vielen kleinen Segmenten. Die Wahl des Parameters muss daher auf die
entsprechende Situation und Anwendung angepasst werden.

Abbildung 3.4 zeigt die selbe Szene, die auch fiir die Auswertung des K-Means-Algorithmus
verwendet wurde. Die Farben der Punkte visualisieren die Zuordnung zu einem Segment.
Das Ergebnis zeigt eine korrekte Segmentierung aller sechs Fahrzeuge.
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Abbildung 3.4: Segmentierung von sechs parkenden Fahrzeugen mit dem Mean-
Shift-Algorithmus
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3. Segmentierung

3.1.2.3 DBSCAN

Der DBSCAN-Algorithmus von Martin Ester et al. [27] gehort ebenfalls wie der Mean-
Shift-Algorithmus zur Kategorie der Dichte basierten Algorithmen. Auch er benétigt im
Vergleich zum K-Means-Algorithmus keine Annahme iiber die Anzahl der zu suchenden
Segmente. Als Startpunkt geniigt ein beliebiger Punkt aus der Punktmenge. Uber ein
Abstandsmaf}, meist anhand des euklidischen Abstands, werden Punkte in der Nach-
barschaft in einem Radius » um den Startpunkt herum gesucht. Werden Punkte in der
Nachbarschaft gefunden, wird die Anzahl der Punkte bestimmt. Entspricht die Anzahl der
Punkte nicht dem vorgegebenen Minimalwert k, wird der Punkt als Ausreifler markiert.
Finden sich jedoch mindestens k Punkte in der Nachbarschaft wird der Punkt als Seg-
mentpunkt aufgefasst und alle benachbarten Punkte werden diesem Segment zugeordnet.
Im folgenden Schritt werden die Nachbarn des Ausgangspunktes auf ihre Nachbarn iiber-
priift. Finden sich weitere Punkte, werden sie dem urspriinglichen Segment zugeordnet.
Werden keine weiteren Punkte gefunden, gilt das Segment als abgeschlossen und der Al-
gorithmus beginnt mit einem noch nicht zugeordneten Punkt neu. Der Algorithmus wird
so lange wiederholt, bis alle Punkte zugeordnet sind, oder als Ausreiffer markiert wurden.

DBSCAN erwartet, wie in der Beschreibung des Algorithmus erwahnt, zwei Parameter.
Der erste Parameter beschreibt den Suchradius r, der fiir die Nachbarschaftsbestimmung
genutzt wird. Der zweite Parameter k& bestimmt, ab wann ein giiltiges Segment entsteht.
Die Wahl der beiden Parameter ist von der Situation und der Anwendung abhéngig. Ein
grofles r lidsst keine Trennung eng zusammen liegender Punktmengen zu. Wird r zu klein
gewihlt, zerfallen Segmente in Untersegmente. Der Parameter k steuert die Entstehung
von neuen Segmenten. Er erweist sich als nicht besonders kritisch in Situationen mit
ausreichender Datendichte. Sollen jedoch auch kleine Punktmengen in verrauschter Um-
gebung segmentiert werden, gilt dies nicht mehr.

Abbildung 3.5 zeigt die selbe Szene, die auch fiir die Auswertung des K-Means-Algorithmus
und des Mean-Shift-Algorithmus verwendet wurde. Die Farben der Punkte visualisieren
die Zuordnung zu einem Segment. Das Ergebnis zeigt, dass alle sechs Fahrzeuge korrekt
segmentiert wurden.
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Abbildung 3.5: Segmentierung von sechs parkenden Fahrzeugen mit dem
DBSCAN-Algorithmus

3.1.3 Bewertung

Mit Ausnahme des K-Means-Algorithmus zeigen die beiden anderen punktbasierten An-
sétze, in den hier untersuchten Anwendungsfillen, sehr gute Ergebnisse bei der Segmen-
tierung. Gleichzeitig erfordern sowohl der Mean-Shift-, als auch der DBSCAN-Algorithmus
nur wenige Parameter (Mean-Shift: 1, DBSCAN: 2). Diese héngen jedoch stark von den
Anforderungen an das Ergebnis der Segmentierung ab und koénnen zwischen verschiede-
nen Szenen variieren.

Mit steigender Zahl an Punkten steigt auch die notwendige Zeit fiir die Berechnung.
Der grofite Teil der Zeit wird fiir die Berechnung der benachbarten Punkte verwendet.
Dies lésst sich beispielsweise durch effiziente Speicherung der Punkte in Suchbdumen
minimieren. Untersuchungen mit dem DBSCAN-Algorithmus in Verbindung mit einem
KD-Baum, der von Jerome Friedman et al. [34] vorgestellt wurde, haben jedoch keine
echtzeitfdhige Implementierung fiir die hier gezeigten Daten ergeben (Velodyne HDL-64E
mit einer Messfrequenz von 10H z).

3.2 Bildbasierter Ansatz

Bildbasierte Interpretationen von Laser Sensor Messungen finden sich nicht sehr haufig
in der Literatur. Ein Grund ist sicherlich die zur Zeit noch geringe Auflésung von 4, 8
oder 64 Messungen in vertikaler Richtung (Kapitel '2.2.1 Lasersensor’). Im Vergleich dazu
stehen die Stereokamerasysteme (Kapitel 2.2.3.2 Stereokamera’) mit mehreren hundert
Messungen in vertikaler Richtung. Aus diesem Grund soll der bildbasierte Ansatz fiir
Laser Sensoren hier auch nur kurz erwahnt werden. Interessant dabei ist, dass der bild-
basierte Ansatz bei gleicher Datenbasis eine unterschiedliche Betrachtungsweise auf die
Problemstellung ermdoglicht.
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3. Segmentierung

Wie bereits erwahnt, liegen die Messungen des Velodyne HDL-64E in einer natiirlichen
Sortierung vor. Die 64 Ebenen, welche vertikal angeordnet sind, erzeugen nahezu gleich-
zeitig jeweils eine Messung. Nach der Messung dreht sich die Messeinheit um die z-Achse
und es erfolgt die néichste Messung. Die auf diese Weise entstandene Punktmenge kann
auch als Bild aufgefasst werden. Dabei repréasentieren die Pixel die Distanzwerte und die
Achsen des Bildes entsprechen den Azimut- und Elevationswinkeln.

Fiir die Segmentierung des Bildes kann, wie von Bharath Kalyan et. al [54] vorgeschla-
gen, der Mean-Shift-Algorithmus mit einer anschlieSfenden Nachbarschaftssuche, wie sie
vom Prinzip in ’3.3.1.2 Erzeugung von Segmenten’ vorgestellt wird, verwendet werden.
Die Suche nach benachbarten Pixeln im Bild wird bei Bharath Kalyan et. al [54] als
Blob-Extraction bezeichnet. Die interpretierten 3D-Messungen als Bild sind in Abbil-
dung 3.6 (a) und das Ergebnis der Segmentierung in Abbildung 3.6 (b) dargestellt. Die
Farbskala mit ihren zugeordneten Zahlenwerten visualisiert die Distanzwerte in Metern.
Beide Abbildungen sind aus der Arbeit von Bharath Kalyan et. al [54] entnommen und
zeigen drei Fuflgidnger. Auch wenn es in der Arbeit von Bharath Kalyan et. al nicht naher
erlautert wird, sollten die Bodenpunkte in einem Vorverarbeitungsschritt entfernt wer-
den. Die entnommenen Bilder aus der Arbeit zeigen einen gleichbleibenden Farbwert fiir
die Bodenpunkte um die Personen, was diesen Schritt nahe legt. Wiirde dieser Schritt
nicht erfolgen, wire ein Farbverlauf, der sich iiber die Distanzénderung der Messungen
ergibt, entlang des Bodens zu erwarten, welcher alle Objekte miteinander verbindet. So-
mit wéire eine Trennung der Objekte schwieriger, da die Erkennung des Farbverlaufs und
der Ubergang in einen konstanten Farbwert im Segmentierungsalgorithmus mit beachtet
werden miisste. Die Bestimmung der Bodenpunkte kann beispielsweise im dreidimensio-
nalen Raum mit der Annahme des Bodens als horizontale Ebene (’3.1.1 Bestimmung von
Bodenpunkten’) erfolgen.
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(b) Segmentiertes Distanzbild. Die roten Bereiche in den Boxen zeigen die Ausgabe des Seg-
mentierungsalgorithmus

Abbildung 3.6: Segmentierung von 3D-Messungen nach der Interpretation der
Daten als Bild
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3.3 Gitterbasierte Ansitze

Bei gitterbasierten Anséitzen zur Segmentierung wird eine grobere Diskretisierung der
Daten durchgefiihrt. Durch die Diskretisierung entsteht einerseits eine spezielle Ordnung
der Daten, die bei der Bearbeitung ausgenutzt werden kann. Andererseits konnen Daten-
punkte, die nahe zusammen liegen, durch einen Datenpunkt ersetzt werden. Dies fiihrt
zu einer Reduktion der Datenmenge was in einer kiirzeren Verarbeitungszeit resultiert.
Im Folgenden wird zunéchst ein 2D und anschlieBend ein 3D Ansatz vorgestellt.

3.3.1 2D Ansatz

Dreidimensionale Messungen von Lasersensoren lassen sich durch Projektion entlang
der z-Achse in ein in der xy-Ebene aufgespanntes zweidimensionales Gitter eintragen.
Ein zweidimensionales Gitter wird durch seine aneinanderhéngenden Zellen beschrieben.
Héaufig finden hierbei kartesische Gitter Anwendung. Polargitter wie sie beispielsweise bei
Sylvia Pietzsch et al. [71] genutzt werden, werden dagegen weniger verwendet.

Im Folgenden soll ein kartesisches Gitter verwendet werden, das durch seine Zellgrofie
v definiert wird. Die Zellgrofie entspricht dabei der Kantenldnge eines Quadrats. Ferner
wird die Lénge und Breite des Gitters festgelegt. Der Lasersensor befindet sich mittig im
Gitter.

Werden die Messungen des Lasersensors in die xy-Ebene projiziert, entsteht eine Zuord-
nung zwischen Messpunkt und Zelle.

3.3.1.1 Bestimmung von Bodenpunkten

Die Bestimmung und Entfernung der Bodenpunkte kann auf gleiche Weise wie bei den
punktbasierten Ansétzen ('3.1 Punktbasierte Ansétze’) geschehen. Dieser Schritt muss
vor der Zuordnung zwischen Messpunkt und Zelle erfolgen.

Eine weitere Moglichkeit bietet sich mit dem zweidimensionalen Gitter. Sobald alle Mess-
punkte den Zellen zugeordnet wurden, kann pro Zelle die Distanz d, zwischen héchstem
und niedrigstem Messpunkt entlang der z-Achse bestimmt werden. Uber einen Parameter
d . lasst sich bestimmen, ob die Punkte in der Zelle innerhalb eines vorgegebenen Bands
liegen. Ist dies der Fall, handelt es sich um eine flache Struktur, bei der es sich mit hoher
Wahrscheinlichkeit um Bodenpunkte handelt, die darauthin entsprechend markiert oder
geloscht werden konnen.

Bezeichnet nzye, die Gesamtzahl der Zellen im zweidimensionalen Gitter und mzeye,
mit i € {0,...,Nzenen — 1} ein Index auf eine Punktmenge von Messungen in Zelle i,
so ergibt sich die Bestimmung der Zellen, deren Messungen als Bodenpunkte markiert
werden sollen als
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3. Segmentierung

(3.1)

" B Boden, falls d., < d,,.
Zelles keinBoden, sonst

Werte fiir d,,,. liegen je nach Zellgréfle und Anwendung im Bereich zwischen 0.05 und
0.3m. Je groBler die Zellen, desto wahrscheinlicher ist ein grofleres d,, da Objekt- und
Bodenmessungen zusammen in eine Zelle fallen. Die Zellgrofle selbst hat im spéteren
Verlauf wiederum Auswirkungen auf das Segmentierungsergebnis. Empirisch ermittelte
ZellgroBen fiir gute Ergebnisse mit dem Velodyne HDL-64E liegen bei der hier vorliegen-
den Arbeit im Bereich zwischen 0.2 und 0.4m.

Vor allem bei Messungen in grofierer Distanz liasst die Punktdichte nach. Dies fiithrt dazu,
dass Zellen zum Teil nur eine Messung beinhalten. Da bei der Segmentierung Punktmen-
gen mit einem Punkt nicht beachtet werden, empfiehlt es sich, auch aus Griinden der
Laufzeit, diese Messungen als Bodenpunkte zu markieren.

In Abbildung 3.8 sind die Bodenpunkte in schwarz dargestellt. Die iibrigen Punkte sind
orange markiert. Es handelt sich dabei um eine beispielhafte Szene eines Parkplatzes, die
bereits in ’3.1 Punktbasierte Ansétze’ beschrieben wurde.

Abbildung 3.7 zeigt eine Limitierung des vorgestellten Algorithmus zur Bestimmung von
Bodenpunkten. Da die Methode nur Messungen lokal pro Zelle betrachtet, kann eine
Struktur, die nicht flach ist, jedoch innerhalb einer Zelle in dem vorgegebenen Band von
d., bleibt, als flach interpretiert werden. Ebenfalls werden Strukturen, die zunéchst einen
Anstieg aufweisen und danach in eine flache Struktur iibergehen, als Boden angenommen.
Dies Kann dazu fithren, dass Fahrzeugdédcher als Bodenpunkte aufgefasst werden.
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Abbildung 3.7: Limitierung der Bodenpunktbestimmung: Nicht flache Struktur
wird als Boden erkannt

Erweitern lasst sich der Parameter d,,,, indem eine Abhéngigkeit zwischen der aktuell zu
bearbeitenden Zelle und der Distanz zum Sensor eingefiithrt wird. Dabei kann sich der
Parameter d,,, entsprechend einer beliebigen Funktion verdndern. So lasst sich beispiels-
weise d,,,, mit steigender Distanz vom Sensor vergroflern und es werden mehr Messungen
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3.3. Gitterbasierte Ansiatze

als Bodenpunkte interpretiert. Hierdurch kénnen bereits mit Rauschen behaftete Objek-
te herausgefiltert werden.
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Abbildung 3.8: Bestimmung von Bodenpunkten iiber die z-Wert-Differenz in den
Gitterzellen (Bodenpunkte in schwarz, andere Punkte in orange)

3.3.1.2 Erzeugung von Segmenten

Nach der Entfernung der Bodenpunkte befinden sich nur noch die Zuordnungen von
Punkten im zweidimensionalen Gitter, die eine erhabene Struktur entlang der z-Achse
aufweisen. Wird jede Zelle als Pixel aufgefasst, kann das zweidimensionale Gitter als Bild
interpretiert werden. Jede Zelle, die eine Punktzuordnung erhalten hat, wird im Bild ein
schwarzes Pixel (Wert 1). Alle anderen Zellen, die keine Zuordnung erhalten haben,
werden als weiBes Pixel (Wert 0) gespeichert. Auf das entstandene Schwarz-/Weif-Bild
léisst sich ein Algorithmus anwenden, der zusammenhéngende Pixel sucht und sie einem
Segment zuweist. Die Interpretation des Gitters als Bild und die Suche nach zusammen-
héngenden Strukturen findet sich auch bei Michael Himmelsbach et al. [44].

Fiir die Suche nach zusammenhéngenden Strukturen konnen verschiedene Algorithmen
eingesetzt werden. Die Wahl des Algorithmus hiangt beispielsweise von der Gréfle des Bil-
des ab. Passt das Bild komplett in den Speicher, fallt die Wahl eher auf einen rekursiven
Algorithmus. Ist der Speicher zu gering, muss das Bild stiickweise bearbeitet werden. Da
es sich hier eher um kleine Bilder handelt, kann ein rekursiver Ansatz gewahlt werden.
Die folgende Beschreibung lehnt sich an die von Linda Shapiro [83] an.
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3. Segmentierung

Die Pixel des Bildes werden zunéchst erweitert, sodass sie beliebige ganze Zahlen aus der
Menge Z annehmen koénnen. Im ersten Schritt werden alle Pixel, die den Wert 1 tragen
auf —1 gesetzt. Da fiir die Markierung der Segmente positive ganze Zahlen verwendet
werden, ermoglicht eine Umkehrung des Vorzeichens die Unterscheidung von bereits zu-
geordneten und von nicht zugeordneten Pixeln. Begonnen wird in der linken oberen Ecke
des Bildes. Das Bild wird zeilenweise durchlaufen, bis das erste Pixel mit dem Wert —1
erreicht wird. Diesem wird daraufhin der Wert 1 zugewiesen. Dies entspricht dem ers-
ten Segment. Ausgehend von diesem Pixel werden alle Nachbarn in einer Vierer- oder
Achter-Nachbarschaft gesucht, die den Wert —1 tragen. Alle gefundenen Pixel werden
ebenfalls auf den Wert 1 gesetzt. Die Suche nach neuen Nachbarn wird daraufhin auf die
neu hinzugefiigten Pixel erweitert. Die Suche erfolgt demnach rekursiv. Der Vorgang wird
so lange wiederholt, bis keine neuen Nachbarn gefunden werden. Anschliefend wird das
Bild weiter zeilenweise durchlaufen bis das néchste Pixel mit dem Wert —1 erreicht wird.
Diesem wird der Wert 2 zugewiesen und es beginnt die rekursive Suche nach Nachbarn
erneut. Die Suche nach verbundenen Strukturen ist abgeschlossen, wenn allen Pixeln mit
dem Wert —1 ein neuer Wert zugewiesen wurde.

Abbildung 3.9 zeigt die selbe Szene mit den sechs Fahrzeugen, die auch fiir die Aus-
wertung des K-Means und des Mean-Shift-Algorithmus verwendet wurde. Die Farben
der Punkte visualisieren die Zuordnung zu einem Segment. Die Bodenpunkte wurden in
diesem Fall jedoch nicht iiber die Annahme einer Ebene, sondern iiber den zuvor beschrie-
benen Ansatz basierend auf dem Gitter, entfernt. Das Ergebnis zeigt eine Segmentierung
der sechs Fahrzeuge in sieben Segmente.

Durch die Wahl der Zellgrofle wird festgelegt, ob zusammenhéngende Strukturen ent-
stehen, oder nicht. Wird eine zu kleine Zellgrofle gewéhlt, finden sich keine besetzten
Nachbarzellen, die mit der aktuellen besetzten Zelle verbunden werden kénnen. Somit
entstehen viele einzelne Segmente. Wird eine zu grofie Zellgrole gewihlt, werden hin-
gegen zu viele besetzte Nachbarzellen gefunden und Objekte verschmelzen zu grofien
Segmenten.

In Abbildung 3.9 ist die Aufteilung des roten Segments in ein weiteres kleines graues
Segment zu erkennen. In diesem Fall konnte keine Verbindung der beiden Segmente ge-
funden werden, was zur Aufspaltung gefiihrt hat.

Die Kombination mit der Bodenpunkterkennung kann aufgrund der Diskretisierung zu
Bereichen fiihren, die sowohl Objektpunkte als auch Bodenpunkte enthalten, was wie-
derum zu einer nicht exakten Segmentierung fithrt. Dieser Effekt der Ubersegmentierung
lasst sich beispielsweise am dunkelgriinen Segment in Richtung der positiven y-Achse in
Abbildung 3.9 erkennen.
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Abbildung 3.9: Segmentierung von sechs parkenden Fahrzeugen mit dem zweidi-
mensionalen gitterbasierten Ansatz

Vorteile des zweidimensionalen gitterbasierten Ansatzes sind die einfache Implementier-
barkeit und die Geschwindigkeit bei der Ausfithrung.

3.3.2 3D Ansatz

Fiir den zweidimensionalen Fall eines Gitters wurden bereits die beiden Moglichkeiten
zur Darstellung als kartesisches Gitter oder als Polargitter angesprochen. Im dreidimen-
sionalen Fall konnen diese beiden Félle ebenfalls betrachtet werden. Prinzipiell ndhert
das Polargitter die physikalischen Eigenschaften der ausgesandten Laserstrahlen besser
an. Je weiter ein Objekt vom Sensor entfernt ist, desto weniger Messungen sind auf ihm
zu erwarten. Daher wird im Polargitter auch die entsprechende Zelle in ihrer azimutalen
Ausdehnung breiter.

Grund fiir die Représentation der Messungen in einem dreidimensionalen Polargitter ist
wiederum die Reduktion der Datenmenge. Einen weiteren Vorteil, der in einem spéteren
Schritt genutzt wird, stellen die Sortierung und die Moglichkeiten des Zugriffs auf die
Daten dar.

3.3.2.1 Aufbereitung der Rohdaten

Bei der Erstellung eines dreidimensionalen polaren Gitters entstehen ausgehend vom Ko-
ordinatenursprung Formen, die ndherungsweise als Pyramiden interpretiert werden kon-
nen. Diese werden in einzelne Abschnitte unterteilt. Jeder dieser Abschnitte entspricht
einer Zelle im dreidimensionalen polaren Gitter. Die Wahl der Zellgréfe ist an die Ei-
genschaften des Sensors angepasst. Es handelt sich hierbei um die Winkelauflosung in
Azimut und Elevation. Fiir die folgenden Anwendungen wird ein Offnungswinkel von
v = 1° in beide Richtungen angenommen. Die Lénge der Zellen wird in Abhéngigkeit der
beiden Winkel in Azimut und Elevation gewéhlt. Da die Dichte der Daten mit gréferer
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3. Segmentierung

Entfernung vom Sensor abnimmt, soll eine Léngenanpassung dafiir sorgen, dass die Léan-
ge der Zellen mit steigender Entfernung zunimmt. Randbedingung ist, dass die Lénge
jeweils der Breite und der Hohe der Zelle entspricht. Da die Messungen des Sensors nur
bis zu einer Distanz dg in das Gitter eingetragen werden sollen, wird die Bestimmung
der Abschnitte in Richtung des Koordinatenursprungs ab dieser Distanz abgebrochen.
Abbildung 3.10 (a) zeigt ein dreidimensionales polares Gitter. Abbildung 3.10 (b) stellt
beispielhaft einen Ausschnitt und die Zellen des polaren Gitters dar. Die Farben zeigen
bis zum Erreichen der Distanz dg Kanten gleicher Léngen an.
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Abbildung 3.10: Dreidimensionales polares Gitter mit einem vergréflerten Aus-
schnitt

Die Belegung der Zellen wird bestimmt, indem die einzutragenden Datenpunkte in das
Gitter gelegt werden und die Datenpunkte jeweils der néchsten Zelle zugeordnet wer-
den. Fallen mehrere Datenpunkte in eine Zelle, werden diese auf einen einzigen Punkt
reduziert. Jede belegte Zelle ¢ wird durch einen Punkt P; représentiert. Jedem Punkt P;
kann ein Azimutwert ¢p, und ein Elevationswert p, sowie ein Distanzwert pp, zugeord-
net werden. Die Winkel entsprechen dem Mittel aus den beiden Winkeln der jeweiligen
Zellkanten. Der Distanzwert ergibt sich aus dem Median der Datenpunkte, die der jewei-
ligen Zelle zugeordnet wurden.

Im Folgenden wird nicht, wie in den vorherigen Abschnitten, auf die Daten der Park-
platzszene zuriickgegriffen. Die Parkplatzszene weist eine weitgehend ebene Fahrbahn
auf, wohingegen in der im Weiteren verwendeten Szene auch stirkere Anderungen des
Fahrbahnverlaufs beziiglich der Hohe enthalten sind. Abbildung 3.11 zeigt beispielhaft
die Rohdaten einer Szene innerhalb einer Ortschaft. Die in ein polares dreidimensionales
Gitter eingetragenen Datenpunkte sind in Abbildung 3.12 dargestellt.
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Abbildung 3.11: Rohdaten einer Szene innerhalb einer Ortschaft
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Diskretisierte Datenpunkte in einem polaren dreidimensionalen
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3. Segmentierung

3.3.2.2 Erzeugung von zusammenhingenden Teilsegmenten und Bestimmung
von Bodenpunkten

Vor der Segmentierung der Daten in einzelne Objekte miissen auch hier, wie bereits bei
den zuvor genannten Verfahren, die Bodenpunkte detektiert werden. Anna Petrovskaya
et al. [70] stellen ein Verfahren vor, das die Eigenschaften des verwendeten Velodyne
HDL-64E Lasersensor ausnutzt. Der Lasersensor hat 64 Laserdioden iibereinander ange-
ordnet. Das bedeutet, dass die Messungen an einer Winkelposition des Sensors nahezu
gleichzeitig an allen 64 Dioden erfolgen. Anna Petrovskaya et al. teilen daher den Be-
reich um den Sensor in vertikale Bereiche auf, die jeweils die Punktmessungen von einer
Winkelposition enthalten. In einem weiteren Schritt werden ausgehend von demjenigen
Messpunkt A, der am néchsten beim Sensor liegt, die néchsten Nachbarn B und C' dieses
Messpunkts innerhalb des Bereichs bestimmt. Diese werden durch Geraden verbunden.
Werden die Strecken AB und BC' normiert und das Skalarprodukt gebildet, kann dies
als Merkmal zur Erkennung von Bodenpunkten genutzt werden. Liegt das Skalarprodukt
nahe dem Wert Eins, handelt es sich mit hoher Wahrscheinlichkeit um Bodenpunkte.

Michael Himmelsbach et al. [46] beschreiben ein dhnliches Verfahren wie bei Anna Pe-
trovskaya et al. [70]. Es wird die xy-Ebene durch einen Kreis mit unendlichem Radius
dargestellt. Dieser wird in eine feste Anzahl von Segmenten unterteilt. Die Messungen
werden daraufthin den jeweiligen Segmenten zugeordnet, welche selbst wiederum in Zel-
len aufgeteilt sind und denen die Messungen ebenfalls zugeordnet werden. Fallen mehrere
Messungen in eine Zelle, wird ein Prototypenpunkt bestimmt, der den niedrigsten z-Wert
aus allen Messungen der Zelle aufweist, und diese Zelle repréasentiert. Durch das Einpassen
von lokalen Geradenstiicken in die Prototypenpunkte der Segmente und unter Einbezie-
hung von Randbedingungen, wie z.B. die Steigung oder die Hohe der Geraden, wird der
Verlauf des Bodens bestimmt. Ein Distanzparameter zwischen letztem eingepasstem Ge-
radenstiick und dem nichsten zu verwendenden Punkt sorgt fiir einen weichen Ubergang
und somit fiir einen stufenlosen Verlauf des Bodens.

Frank Moosmann et al. [66] beschreiben ein Verfahren, das auf Basis von lokalen Kon-
vexitiatsbedingungen sowohl Bodenpunkte, als auch Objekte segmentiert. Aufgrund der
natiirlichen Sortierung der Messpunkte, wie sie sich beispielsweise auch durch das Mess-
prinzip des Velodyne HDL-64E ergibt, ist es ohne Aufwand méglich einen Nachbarschafts-
graphen aufzustellen. Zu einem Knoten des Graphen, der ein Messpunkt ist, lasst sich
iiber die vier benachbarten Knoten der Normalenvektor bestimmen. Mit den Normalen-
vektoren wird eine lokale Konvexitdat zwischen benachbarten Knoten iiberpriift. Trifft
diese zu und liegen die Knoten in einer definierten Reichweite zueinander, werden sie
iiber ein Region-Growing-Verfahren zu einem Segment zusammengefiigt.

Der folgende Ansatz stellt eine Kombination aus den aus der Literatur vorgestellten
Algorithmen dar. Dies erméglicht einerseits die robuste Erkennung von Objekten und
andererseits lassen sich kleine Bereiche mit Bodenpunkten finden, die sich hinter Objek-
ten befinden, jedoch mit benachbarten Bodenbereichen verbunden sind.
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3.3. Gitterbasierte Ansiatze

Mit der Speicherung der Messdaten in einem dreidimensionalen polaren Gitter ist ein
schneller Zugriff auf die Zellinhalte moglich. Zusétzlich lassen sich dadurch Nachbar-
schaftsbeziehungen leicht herstellen. Zwischen vier benachbarten Punkten im Gitter wird
jeweils eine Ebene gespannt aus der sich der zugehorige Normalenvektor der Ebenen er-
gibt. In Abbildung 3.13 sind die drei Schritte visualisiert. Abbildung 3.13 (a) zeigt die
Rohdaten einer Messung von Bodenpunkten und einer Wand. In Abbildung 3.13 (b) sind
die Messungen in das dreidimensionale polare Gitter eingetragen und die Punkte in den
Zellen dienen als Eckpunkte fiir die Bestimmung von Ebenen, die durch unterschiedliche
Farben dargestellt sind. Die Normalenvektoren der Ebenen sind in Abbildung 3.13 (c)
durch rote Geradenstiicke représentiert.
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Abbildung 3.13: Bestimmung von Normalenvektoren fiir diskretisierte Messdaten
in einem polaren dreidimensonalen Gitter

Im weiteren Verlauf werden die Ebenen zu Teilsegmenten zusammengefasst. Zwei benach-
barte Ebenen F; und E; werden demselben Segment S}, zugeordnet, falls das Skalarpro-

dukt ihrer beiden normierten Normalenvektoren I%I und % einen definierten Schwellwert
i J

&p nicht unterschreitet. Falls

B C S, (3.2)
gilt
E;C S & retd > ¢ (3.3)
|75 725

Begonnen wird mit einer beliebigen Ebene, deren Nachbarn gesucht werden. Kénnen kei-
ne weiteren Nachbarn gefunden werden, ist das Teilsegment abgeschlossen und es wird
mit einer Ebene, die noch keinem Teilsegment zugeordnet wurde fortgefahren. Dies wird
so lange wiederholt, bis alle Ebenen eine Zuordnung erhalten haben. Es empfiehlt sich
den Parameter {5 nahe dem Wert Eins zu wihlen, sodass flache Strukturen zusammen-
gefiigt, bei auftretenden Kanten aber abgebrochen wird.

Abbildung 3.14 zeigt die berechneten Teilsegmente in den Messungen. Die Messdaten
zeigen eine Szene in einem Wohngebiet. Vor und hinter dem Fahrzeug befindet sich die
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3. Segmentierung

Strafle. Links vom Fahrzeug beginnt eine Hofeinfahrt, die in eine Garage miindet. Fr-
habene Objekte sind entweder Hauswénde, oder Mauerstiicke, die den Garten von der
Strafle trennen. Alle gefundenen Teilsegmente sind durch Farben hervorgehoben. Die Far-
ben wurden zuféllig gew#hlt und dienen lediglich der Unterscheidung der Teilsegmente.
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Abbildung 3.14: Teilsegmente, die iiber benachbarte Ebenen und ihre Normalen-
vektoren bestimmt wurden

In Abbildung 3.14 zeigt das rote Teilsegment die Bodenpunkte, die es im Folgenden zu
bestimmen gilt. Es wird die Annahme getroffen, dass die am néchsten liegenden Messun-
gen vor dem Fahrzeug Bodenpunkte darstellen und daher dem Segment der Bodenpunkte
zugeordnet werden konnen. Befindet sich jedoch direkt vor dem Sensor bereits das erste
Hindernis, wiirde dieses, aufgrund der Annahme, ebenfalls als Boden erkannt werden.

Die Struktur des dreidimensionalen polaren Gitters erlaubt die Punkte der Zellen mit
gleichem azimutalen Winkel zu bestimmen. Die Punkte werden im Folgenden mit P
bis P, bezeichnet und weisen eine aufsteigende Sortierung der Elevationswinkel auf. Ein
Bereich aus dem die Punkte jeweils bestimmt werden, ist beispielhaft in Abbildung 3.15
mit rot hervorgehoben.
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3.3. Gitterbasierte Ansiatze

Abbildung 3.15: Bereich mit Punkten mit gleichem Azimutwinkel

Der Punkt P ist der Punkt mit dem kleinsten Elevationswinkel und wurde im vorherigen
Schritt bereits einem Teilsegment zugewiesen. Er stellt moglicherweise ein Bodenpunkt
dar. Um dies zu iiberpriifen, wird ein Pseudopunkt P, eingefiihrt. Die Position des Pseu-
dopunktes berechnet sich aus der Position des Punktes P;, wobei die Hohenkomponente
z1 in kartesischen Koordinaten als gleich angenommen wird und gelten soll:

z1 <0 (34)

Die Forderung, dass z; kleiner als Null sein muss, kann gestellt werden, da sich der Sensor
auf dem Dach eines Fahrzeugs befindet und die Berechnung im Sensorkoordinatensystem
erfolgt. Sie verhindert, dass in Gleichung 3.6 6,; Null wird und in Gleichung 3.7 eine
Division durch Null erfolgt.

Wird z; < 0 nicht erfiillt, wird ein Hindernis angenommen.

Es gilt fiir die Bestimmung des Pseudopunktes P, aus P,

Pl(p17901,91) = Pps(ﬂpsa@ps;‘gps) (35)
mit
gps = 91 -V (36)
pps - Sin(eps) (37)
Pps = ¥P1 (38)

Die Variable v (Offnungswinkel des dreidimensionalen polaren Gitters) verindert den
Elevationswinkel derart, dass der Pseudopunkt einen Winkelschritt tiefer liegt als der
Punkt P;.

Der nachfolgende Schritt berechnet den Anstieg zwischen den drei aufeinanderfolgenden
Punkten P,,, P, und P». Ist das Skalarprodukt der normierten Normalenvektoren auf
den Verbindungsstrecken zwischen den drei Punkten gréfler oder gleich dem Schwellwert
¢p, wird angenommen, dass es sich bei den Punkten um Bodenpunkte handelt. Das
Segment, dem der Punkt P, zugeordnet wurde, kann somit als Bodensegment markiert
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3. Segmentierung

werden. Abbildung 3.16 zeigt schematisch die beiden moglichen Fille. Der beschriebene
Schritt wird fiir alle Winkelsegmente in azimutaler Richtung durchgefiihrt.

(a) Hindernis (b) Bodenpunkte

Abbildung 3.16: Pseudopunkt zur Unterscheidung zwischen Hindernissen und Bo-
denpunkten

Abbildung 3.17 zeigt das erkannte Bodensegment. Das Bodensegment ist durch die Far-
be schwarz visualisiert, die {ibrigen Objekte sind in orange dargestellt. Die Messungen
zeigen, dass die Fahrbahn unterschiedliche Hohen aufweist und daher eine Annahme der
Fahrbahn als Ebene nicht moglich ist. Die Hohen sind an vier Stellen in der Grafik mit
den Nummern 1 bis 4 gekennzeichnet und betragen in Sensorkoordinaten:

Bereich Ho6he in Sensorkoordinaten

1 -1.6 m
2 -0.7 m
3 -1.3 m
4 -1.7m

46



3.3. Gitterbasierte Ansiatze

201
e
10 } LA
— I & ¥ () v v
é L LEHN " \\g I “‘-
. 0 | , v s Hlll“““‘“‘ | "ﬂ‘l - N T
-10 +

-30 20 -10 0 10 20 30 40
X [m]

Abbildung 3.17: Erkennung des Bodensegments

Abbildung 3.18 zeigt einen vergroferten Ausschnitt aus Abbildung 3.17. Der Ausschnitt
zeigt einen Teil der Hofeinfahrt mit den sich anschlieenden Garagen. In der linken Ga-
rage steht ein Fahrzeug, die rechte Garage ist leer. Selbst die Bodenpunkte unter dem
Fahrzeug werden als solche erkannt.

Abbildung 3.18: Vergroflerter Ausschnitt aus Abbildung 3.17

Nach der Erkennung der Bodenpunkte gilt es die {ibrigen Punkte zu Segmenten zusam-
menzufassen. Das Vorgehen wird im folgenden Abschnitt erldutert.
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3.3.2.3 Erzeugung von Segmenten

In Abbildung 3.14 sind alle gefundenen Teilsegmente durch unterschiedliche Farben dar-
gestellt. Es lasst sich erkennen, dass zusammengehorige Punktmengen aus einzelnen Teil-
segmenten bestehen. Diese gilt es im Folgenden zu Segmenten zusammenzufassen.

Da die Daten, anders als bei Michael Himmelsbach et al. [46], bereits in einem dreidi-
mensionalen polaren Gitter angeordnet sind, kénnen die Segmente durch die rekursive
Suche nach benachbarten besetzten Zellen erzeugt werden. Es handelt sich dabei um
den auf drei Dimensionen erweiterten Algorithmus aus Abschnitt ’3.3.1.2 Erzeugung von
Segmenten’. Fiir die Ausgabe der Segmente werden die originalen Messdaten genutzt,
die in die zusammengefassten Zellen eingetragen wurden.

Eine optionale Filterung kann anschliefend dafiir sorgen, dass zu kleine Segmente geloscht
werden. Dies erfolgt iiber folgende Parameter, gegen die die Segmente gepriift werden:

Lénge der Punktmenge

Breite der Punktmenge

Hohe der Punktmenge

Anzahl der Punkte in der Punktmenge

Abbildung 3.19 zeigt die segmentierte Punktmenge aus Abbildung 3.11. Das parkende
Fahrzeug in der Garage sowie die am StraBlenrand rechts neben dem Messfahrzeug abge-
stellten Fahrzeuge wurden als eigenstéindige Segmente erkannt. Die Farben der Segmente
wurden zufillig gewédhlt und dienen lediglich der Unterscheidung einzelner Segmente.
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Abbildung 3.19: Segmentierte Punktmenge aus Abbildung 3.11
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3.4 Klassifikation

Die Segmentierung stellt ein Element in der gesamten Verarbeitungskette dar. Nach der
Segmentierung ist es erforderlich die Segmente auszuwéhlen, die in einem weiteren Ver-
arbeitungsschritt verwendet werden sollen. Dieses Vorgehen wird als Klassifikation be-
zeichnet. Dabei wird den Segmenten eine Klassenzugehorigkeit, wie beispielsweise PKW|
LKW, Fufigénger, etc., zugewiesen, um die anschliefende Verarbeitung anzupassen. Fiir
die Klassifikation finden sich in der Literatur verschiedenste Ansétze.

Michael Himmelsbach et al. [43] verwenden eine Support Vector Machine fiir die Klas-
sifikation. Dabei beschreiben sie verschiedene Merkmale, basierend auf der Punktwolke
der Messungen, die sich fiir ihre Methode eignen. Eine Beschreibung von Support Vektor
Machines findet sich bei Christopher Burges [8].

Einen einfachen Klassifikator stellt der naive Bayes-Klassifikator dar. Er findet bei der
Auswahl der gefundenen Segmente in dieser Arbeit Anwendung. Der Bayes-Klassifikator
weist einem Segment aufgrund seiner Merkmale eine Wahrscheinlichkeit zur Klassenzu-
gehorigkeit zu. Merkmale kénnen beispielsweise die Lange, Breite, das Volumen oder die
Anzahl der Punkte sein. Der naive Bayes-Klassifikator geht dabei davon aus, dass die
Merkmale jeweils voneinander unabhéngig sind. Dies stellt eine Vereinfachung dar, fithrt
jedoch zu einem einfachen und oft ausreichenden Algorithmus. Eine kurze Einfiihrung
findet sich unter anderem bei Ben Coppin [13].

3.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verschiedene Ansétze zur Segmentierung von Daten von 3D-
Lasersensoren vorgestellt. Dabei wurde zunéchst auf punktbasierte Algorithmen einge-
gangen. Hierauf folgte eine Beschreibung zur Interpretation der Messdaten als Bild, wor-
auf sich aus der Bildverarbeitung bekannte Algorithmen zur Segmentierung anwenden
lassen. Der dritte Teil widmete sich den gitterbasierten Ansétzen, die sowohl in zwei, als
auch drei Dimensionen betrachtet wurden. Fiir die punkt- und gitterbasierten Ansétze
wurden jeweils Moglichkeiten zur Erkennung von Bodenpunkten beschrieben, welche fiir
die folgenden Schritte der Segmentierung notwendig sind.

Der K-Means-Algorithmus bei den punktbasierten Ansétzen ist ein einfach zu implemen-
tierender und zu nutzender Ansatz zur Segmentierung. Er erweist sich allerdings aufgrund
der vorzugebenden Anzahl an zu suchenden Segmenten in diesem Fall als nicht einsetzbar.

Bei denjenigen punktbasierten Anséitzen (Mean-Shift, DBSCAN), die auf die Bestim-
mung von benachbarten Punkten angewiesen sind, ergibt sich schnell eine Grenze bei der
Verarbeitung in Echtzeit. Auch die effiziente Speicherung in einer Baumstruktur kann
dies ab einer gewissen Menge an Punkten nicht vermeiden.

Der vorgestellte bildbasierte Ansatz zeigt einerseits eine weitere Moglichkeit zur Interpre-
tation der Messdaten und andererseits die Anwendung von Bildverarbeitungsalgorithmen
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3. Segmentierung

auf diesen Daten.

Die gitterbasierten Ansétze in zwei Dimensionen ermoglichen die echtzeitfdhige Segmen-
tierung einer gesamten Messung. Hier wird jedoch die vorhandene z-Komponente in den
Messungen nicht beachtet.

Der vorgestellte dreidimensionale gitterbasierte Ansatz bietet den Vorteil, dass alle Schrit-
te, auch die Bestimmung der Bodenpunkte, direkt im Gitter vollzogen werden koénnen.
Bei der Segmentierung wird hier, im Vergleich zum zweidimensionalen Ansatz, die z-
Komponente der Messungen beachtet. Die aktuelle Implementierung erméglicht jedoch
keine Verarbeitung in Echtzeit.

Tabelle 3.1 fasst die Ergebnisse tabellarisch zusammen. Die Bewertung gliedert sich in
sehr gut (4++), gut (+), neutral (0), schlecht (-) und sehr schlecht (- -).

Alle vorgestellten Ansétze, bis auf den K-Means-Algorithmus, zeigen Ergebnisse, die
sich fiir den hier vorgestellten Anwendungsbereich eignen. Im Verlauf der Arbeit wird
aufgrund der Echtzeitfihigkeit die Segmentierung mit dem zweidimensionalen gitterba-
sierten Ansatz verwendet.

Ansatz Bodenpunkte Segmentierung Bewertung Bemerkung
Punktbasiert Ebene K-Means -- Segmentanzahl muss bekannt sein
Punktbasiert Ebene Mean-Shift + Gute Ergebnisse, Rechenzeit hoch
Punktbasiert Ebene DBSCAN + Gute Ergebnisse, Rechenzeit sehr hoch
Bildbasiert Ebene Mean-Shift 0 Vergleich nur iiber Versffentlichung
(Bharath Kalyan et. al [54])
Gitterbasiert 2D Ebene / Hohe in Zellen Nachbarschaftsbestimmung 2D ++ Gute Ergebnisse, geringe Rechenzeit
Gitterbasiert 3D Anstieg der Zellen ausgehend vom Ursprung Nachbarschaftsbestimmung 3D + Gute Ergebnisse, sehr hohe Rechenzeit

Tabelle 3.1: Vergleich der vorgestellten Ansétze zur Segmentierung
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Auflenkonturbestimmung

Sensoren, wie beispielsweise ein Lasersensor, liefern 3D Punktmessungen ihrer Umge-
bung. Die 3D Punktmessungen werden daraufhin durch die Segmentierung (Kapitel '3
Segmentierung’) in einzelne Punktmengen geteilt. Nach dem Schritt der Segmentierung
liegen die 3D Punktmessungen zwar in einer geordneten Struktur vor, sodass bekannt
ist, welche Punkte zusammengehoren und eine Punktmenge bilden, jedoch lassen sich
in dieser Form noch keine direkten Informationen, wie z.B. die Linge und die Breite,
aus der Punktmenge ablesen. Die Forderung an den sich anschlieBenden Schritt ist eine
Uberfithrung der Punktmengen in eine Objektreprisentation. Eine Objektreprisentation
kann im einfachsten Fall der Schwerpunkt einer Punktmenge, oder eine umgebende Box
der Punktmenge sein. Die im Folgenden vorgestellte Objektrepriasentation beschreibt
das Objekt durch seine AuBlenkontur. Der Fokus dabei liegt auf der Beschreibung von
Fahrzeugauenkonturen. Die Anpassung hierauf erfolgt durch Eigenschaften, die in '4.5
Flacheneigenschaften’ beschrieben werden. Das Verfahren ist jedoch allgemein formuliert
und lésst sich durch Verdnderung der Eigenschaften auf andere Auflenkonturen iibertra-
gen.

Die Aulenkonturbestimmung von Fahrzeugen erfolgt, wie eingangs erwahnt, auf segmen-
tierten 3D Punktmessungen im euklidischen Raum. Dabei konnen die Punkte in einer
ungeordneten Menge P = {Pl, - PN,,} vorliegen. N, ist dabei die Anzahl der Punkte
und P; = (z;,y;,2;)" reprisentiert einen Punkt in der Punktmenge. Es gilt j € N, und
N, = {1,...,N,}. Der Schwerpunkt von P ist gegeben als ¢y € R®. Berechnet wird er
iiber den Mittelwert iiber die Dimensionen z, y und z.

Im Verlauf des Kapitels werden Zwischenschritte des Verfahrens zur Auflenkonturbestim-
mung mit Hilfe einer Beispielmessung erlautert. Es handelt sich um eine Messung mit
dem Velodyne HDL-64E, der in Kapitel '2.2.1 Lasersensor’ beschrieben wurde. Abbildung
4.1 zeigt die 3D Punktmessungen und einen Ausschnitt des zugehorigen Kamerabildes
der Dokumentationskamera.
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4. Aulenkonturbestimmung

(a) 3D Punktmessungen (b) Ausschnitt aus der Doku-
mentationskamera,

Abbildung 4.1: Beispielmessung fiir die Erlduterung der Zwischenschritte. Die
Distanzangaben sind in der Einheit Meter angegeben.

4.1 Stand der Technik

Obwohl bei der Aufzeichnung von Messdaten Sensoren zum Einsatz kommen, die Mes-
sungen in x-, y- und z-Koordinaten aufnehmen, finden dennoch Projektionsansitze An-
wendung. Dabei werden die Messungen entlang der z-Achse nicht als solche genutzt,
sondern in die xy-Ebene projiziert. Dabei geht eine Dimension der Messung verloren,
wobei die Dichte der Messungen erhalten bleibt. Dieser Ansatz findet sich beispielsweise
in den Arbeiten von Takashi Ogawa et al. [68] und bei S. Sato et al. [79] jeweils bei der
Verfolgung von Fulgéngern. Auch bei der Verfolgung von Fahrzeugen wird der Projek-
tionsansatz von Christian Stimming et al.[85] eingesetzt. Speziell bei Sensoren wie dem
Velodyne HDL-64E, der aufgrund seiner Anzahl an vertikal angeordneten Laserdioden
eine detaillierte Messung entlang der z-Achse liefert, ist es je nach Anwendung nicht
mehr sinnvoll die Messungen entlang der z-Achse zu vernachléissigen. Bei Fahrzeugen,
die schrige Strukturen aufweisen, wie dies beispielsweise am Heck von Limousinen auf-
tritt, fithrt die Projektion der Messungen in die xy-Ebene zu Verschmierungen und keinen
klaren Kanten.

Zur Objektreprésentation von Punktwolken aus der Segmentierung werden meist Modelle
wie Boxen eingesetzt. Dieser Ansatz findet sich bei den Arbeiten von Michael Himmels-
bach et al. [44] und Sylvia Pietzsch et al. [71]. Bei Anwendungen, die prizise Objekt-
formen benotigen, wie dies bereits in Kapitel 1.1 Hochgenaue Formreprasentation von
Objekten’ beschrieben wurde, reichen einfache Formen zur Beschreibung nicht mehr aus.
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4.2. Gitterfunktion

Je nach Dichte der Punktmengen lassen sich definierte Formen wie Ebenen, Kugeln,
Zylinder und Kegel finden. Ruwen Schnabel et al. [82] stellen einen Algorithmus vor,
der in einer ungeordneten Punktmenge Formen iiber einen RANSAC-Algorithmus (Ran-
dom Sample Consensus) sucht. Der RANSAC-Algorithmus wurde von Martin Fischler et
al. [29] beschrieben und sorgt fiir ein robustes Auffinden von definierten Modellen. Die
Punktmengen sollten allerdings entsprechend dicht sein. In der Arbeit wird auf Punkt-
mengen mit mehreren tausend Punkten zuriickgegriffen. Sung Joon Ahn et al. [1] stellen
ebenfalls ein Verfahren vor, das es erlaubt verschiedene Formen in Punktmengen ein-
zupassen. Dabei wird der quadratische Fehler minimiert, der sich aus dem orthogona-
len Abstand zwischen Modell und Punktmenge ergibt. Das Einpassen von Ebenen in
Punktmengen findet haufig bei aus der Luft aufgenommenen Messdaten Anwendung.
Dabei werden Décher und Wénde von Hausern rekonstruiert, um eine dreidimensiona-
le Beschreibung zu erhalten. Beispiele hierzu finden sich bei Qihong Zeng et al. [95].
Aparajithan Sampath et al. [77] nutzen Normalenvektoren die sich fiir jeden Messpunkt
aus seinen benachbarten Messpunkten ergeben. Benachbarte Messpunkte, die dhnliche
Normalenvektoren aufweisen, ergeben zusammen eine Ebene, die Déacher von Héusern
beschreiben.

Carmen Witte et al. [94] nutzen Lasermessungen um automatisch 3D-Modelle von Fahr-
zeugen zu erstellen. Die 3D-Modelle werden direkt durch eine Flachenapproximation der
Messpunkte mit Hilfe der Delaunay-Triangulation erstellt.

Daniel Meissner und Klaus Dietmayer [64] verwenden Active Shape Models um ver-
schiedene Fahrzeugtypen in Messdaten von Lasersensoren an Kreuzungen zu erkennen.
Die Bestimmung der Position und Orientierung der Fahrzeuge erfolgt in einem weite-
ren Schritt iiber einen Registrierungsalgorithmus, der die bestimmte Modellform auf die
Messdaten registriert.

4.2 Gitterfunktion

Fiir die Berechnung der Auflenkontur wird eine diskrete Gitterfunktion verwendet. Sie
findet sowohl im Vorverarbeitungsschritt ('4.3 Vorverarbeitungsschritt’) als auch bei der
Definition der Flachenfunktion (4.4 Flachenfunktion’) Anwendung. Sie wird in der xz-
Ebene wie folgt definiert

VT — R mit (4.1)
I':={(ihy, kh,)|i € N,k € N, },
N, :={0,1,....,n, — 1},
N, :={0,1,..,n, — 1}
Dabei bezeichnen h, und h, die dquidistanten Schrittweiten der Gitterfunktion in x- und
z-Richtung. n, und n, geben die Anzahl der Knotenpunkte entlang der jeweiligen Achse
an. Ein Knotenpunkt ist definiert als der Punkt im Gitter, an dem sich die horizontalen

und vertikalen Verbindungslinien schneiden. Vier Knotenpunkte ergeben entsprechend
der folgenden Definition eine Zelle
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4. Aulenkonturbestimmung

Zelle :=={V1, V3, V3,Vi} = (4.2)
{V(xi, z1), V(Tit1, 2k),
V($i+1, Zk+1)7 V(l’i, Zk+1)}

Dabei gilt z € {0, hy, ..., (ny — 1)h,} und z € {0, h,, ..., (n, — 1)h.}.

Abbildung 4.2 zeigt ein Beispiel fiir eine Gitterfunktion.

Knotenpunkt Zelle
(n. — Dh. - ® ® ® ® oo o
- ® ® ® ® ® ® ®
N
h, I ® ® ® ® ® ® ®
0 e ® ® ® ® ® ®
X

Abbildung 4.2: Grafische Darstellung der Gitterfunktion

4.3 Vorverarbeitungsschritt

Um die AuBenkontur eines Fahrzeugs detailliert zu berechnen, ist es erforderlich die Ein-
gangsdaten (Punktmenge P) in einem Vorverarbeitungsschritt zu bearbeiten. Dabei wird
die Punktmenge P verschoben und rotiert, sodass die Anzahl der Punkte, die in eine Zel-
le fallen, gesehen {iber alle Zellen, minimal ist. Somit wird sichergestellt, dass mdoglichst
viele Zellen, mit jedoch minimaler Anzahl an 3D Punktmessungen pro Zelle, gestiitzt
werden. Diese Bedingung wird im Folgenden als Kriterium fiir ein Minimierungsproblem
formuliert.

Abbildung 4.3 zeigt exemplarisch die Notwendigkeit zur Drehung der Punktmenge. Dar-
gestellt ist die Draufsicht in die x-y-Ebene. Zur vereinfachten Erklarung wird, nur fiir
dieses eine Beispiel, davon ausgegangen, dass es sich um eine Projektion der 3D Punkt-
messungen in die x-y-Ebene handelt. Nachteil der Vereinfachung ist, dass dabei die Kriim-
mung des Fahrzeugs, die sich entlang der z-Achse verdndert, nicht beachtet wird und die
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4.3. Vorverarbeitungsschritt

schematisch gezeigte Auflenkontur in die Punktmenge hineingezogen wird. Das Prinzip
lésst sich jedoch anhand der Vereinfachung besser erklédren, da die dritte Dimension fehlt.
3D Messungen vom Fahrzeugdach wurden in der Grafik entfernt.

In Abbildung 4.3 ist in blau das Gitter mit den Knotenpunkten zu sehen. Die griinen
Linien mit den runden Endpunkten zeigen schematisch die spétere Verschiebung der
Knotenpunkte entlang der y-Achse und deuten den Verlauf der zu berechnenden Au-
Benkontur an. In Abbildung 4.3 a) ist die Punktmenge gedreht dargestellt. Es fallen die
meisten 3D Punktmessungen, welche vom Heck des Fahrzeugs stammen, in zwei Zellen.
Zu sehen ist dies auf der rechten Seite, hervorgehoben durch ein gelbes Rechteck. Es
lésst sich erkennen, dass die Streuung der Punkte innerhalb der Zellen sehr grofl im Ver-
gleich zu den Zellen auf der linken Seite der Grafik ist. Da die Fldchenberechnung auf
einer Ausgleichsrechnung basiert, wird der Knotenpunkt in die Mitte des Fahrzeughecks
gezogen und entspricht nicht mehr dem wirklichen Verlauf. Abbildung 4.3 b) zeigt eine
bessere Drehung, da sich hier die 3D Punktmessungen des Fahrzeughecks auf fiinf Zellen
aufteilen (gelbes Rechteck) und es sich somit eine geringe Streuung in den Zellen ergibt.

Streuung in Zelle gering im

Streuung in Zelle gering Vergleich zu Abbildung 4.3 a)

. W f " .".-:,'_..._. \ I

A T A o
| Zelle ‘ z {‘
Knotenpunkt ]
Streuung in Zelle sehr grofl :
X
(a) Nicht optimale Drehung der Punkt- (b) Optimalere Drehung der Punktmenge

menge

Abbildung 4.3: Detailliertere Auflenkonturbeschreibung durch Drehung der
Punktmenge im Vorverarbeitungsschritt

Die Wahl der Zellgrofle fiir die Gitterfunktion V' ist abhéngig von der Dichte der Mes-
sungen in Punktmenge P. Diese hidngt wiederum vom verwendeten Sensor ab. Fiir die
Anwendung mit einem Velodyne HDL-64E wird eine Kantenldnge der Zellen von 0.2m
verwendet. Um etwas hohere Geschwindigkeiten des Verfahrens zu erzielen, kann die
Kantenlénge der Zellen auch vergroflert werden.

Zunéchst erfolgt eine Verschiebung der Punktmenge P mit Hilfe des Vektors ¢p, sodass
der neue Schwerpunkt im Koordinatenursprung liegt:

P! = P; — ¢, mit j € N (4.3)

J
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4. Aulenkonturbestimmung

Fiir die Formulierung des Minimierungsproblems werden weitere Funktionen definiert.

R.(P,«a) (4.4)

rotiert eine Punktmenge P oder einen einzelnen Punkt mit dem Winkel o um die z-Achse.

MIN,(P) (4.5)

bestimmt den minimalen x-Wert der Punktmenge P.

MIN.,(P) (4.6)

bestimmt den minimalen z-Wert der Punktmenge P.

MAX,(P) (4.7)

bestimmt den maximalen y-Wert der Punktmenge P.

Die Funktion
B(V, P) (4.8)

projiziert alle Punkte einer Punktmenge P entlang der y-Achse in das Gitter V' und zahlt
dabei die Anzahl der Punkte, die in jede Zelle fallen.

Abbildung 4.4 zeigt beispielhaft die Projektion einer Punktmenge in ein Gitter.
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4.3. Vorverarbeitungsschritt

Abbildung 4.4: Beispiel fiir die Projektion einer Punktmenge in ein Gitter. Die 3D
Messungen sind in schwarz dargestellt. In rot wird die Projektion fiir einige Punkte
der Punktmenge gezeigt. Das Auftreffen eines projizierten Punktes auf das Gitter
ist durch ein Kreuz gekennzeichnet.

Die Verschiebung einer Punktmenge P entlang der x-Achse und der z-Achse mit der
Bedingung, dass alle x- und z-Werte grofler oder gleich Null sein sollen wird in der
Funktion

T\ (P) (4.9)

zusammengefasst. Dabei wird von jedem Punkt der Punktmenge P der Vektor

(xmina O, Zmin)T

mit i = MIN,(P) und 2, = MIN,(P) subtrahiert.

Das Minimierungsproblem wird mit den zuvor definierten Funktionen wie folgt formuliert

min B(V, Ti(R.(P', a))) mit @ = — (4.10)

bl 3
N |
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4. Aulenkonturbestimmung

Unabhéngig davon in welchem Quadranten sich die 3D Messungen befinden und unab-
héngig davon unter welchem Aspektwinkel das Fahrzeug gesehen wurde (Drehungen des
Fahrzeugs im Quadranten), wird das Minimierungsproblem im Bereich —7...7 definiert.
In diesem Bereich weist die Funktion ein Minimum («) auf. Bedingt durch die Definition
der spéteren Flachenfunktion und ihren Fléacheneigenschaften, im speziellen die Konvexi-
tat, kann es sein, dass die gefundene Drehung um den Winkel 7 angepasst werden muss.
Erfolgt dieser Schritt nicht, kann die Konvexitéit aus Sicht der Fldchenfunktion nicht
erfiillt werden, da es sich um eine konkave Kontur handelt. Die Uberpriifung wird nach
der Losung des Minimierungsproblems durchgefiihrt. Abbildung 4.5 zeigt beispielhaft fiir
die in Abbildung 4.4 dargestellte Punktmenge den Funktionsgraphen der zu minimieren-
den Funktion aus Gleichung 4.10. Die Losung des Minimierungsproblems ist mit einem
griinen Kreis markiert.

100t
90 |
80t
70 ¢
60 |
20
40 |
30+
20
10t

B<V, Ty(R.(P', a)))

1 1 1 1 1 1 m 1
15 -1 05 0 05 1 1315
[0

Abbildung 4.5: Beispiel eines Funktionsgraphen der Minimierungsfunktion aus
Gleichung 4.10. In griin ist das zu suchende Minimum markiert.

Fiir die Priifung auf Giiltigkeit des Winkels o wird ein beliebiger Punkt P; mit j € Nj
aus der Punktwolke P’ ausgewihlt. Der Sensorursprung, der sich zuvor in s, = (0,0, 0)7
befunden hat, wird entsprechend der Verschiebung des Schwerpunktes der Punktwolke
P ebenfalls verschoben und danach mit dem Winkel @ um die z-Achse gedreht. Der
Sensorursprung befindet sich daraufhin in

sz = R.(s, — ¢, ) (4.11)

Mit beiden Punkten s_’; und P; lasst sich eine Gerade definieren, deren Schnittpunkt cg
mit einer Ebene E bestimmt wird. Die Ebene E ist definiert als

0 0
E:|1||z=|ye|| =0 (4.12)
0 0
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4.3. Vorverarbeitungsschritt

wobei gilt yp > MAX,(P’)
d; beschreibt die Distanz zwischen verschobenem und gedrehtem Sensorursprung s, und
dem Schnittpunkt cg

dy =

s_'; - CZ?H2 (4.13)

ds beschreibt die Distanz zwischen verschobenem und gedrehtem Sensorursprung sz und
dem Punkt P; aus der Punktmenge P’

d2:

s, - P, (4.14)

Die Giiltigkeitspriifung, und falls notwendig die Anpassung des Winkels, erfolgt iiber
nachfolgende Funktion

S DI (119
Abbildung 4.6 verdeutlicht die beschriebenen Schritte grafisch.
Die endgiiltige Drehung und Verschiebung der Punktmenge P’ erfolgt iiber
Pa=T (RZ(P’, aR)> (4.16)
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<
Clb\l
<

dy

do

d

da

K

¢ .
(a) Richtiger Drehwinkel « fiir die Dre- (b) Falscher Drehwinkel o (um m ver-
hung der Punktmenge setzt) fiir die Drehung der Punktmenge

o ~x

S

Abbildung 4.6: Priifung auf Giiltigkeit des Drehwinkels «

Aus Abbildung 4.6 geht hervor, dass in dem gezeigten Beispiel zum gefunden Winkel «
der Winkel 7 addiert werden muss, um die spéteren Bedingungen fiir die Flachenfunktion
zu erfiillen (Konvexitét).

4.4 Flachenfunktion

Die in Gleichung 4.1 eingefiihrte Gitterfunktion V' wurde im Vorverarbeitungsschritt fiir
die Bestimmung der notwendigen Drehung der Punktwolke genutzt. Im weiteren Verlauf
wird auf der Gitterfunktion V' aufbauend die Flachenfunktion definiert, die spéter die
AufBlenkontur eines Fahrzeugs reprasentieren wird. Die Flachenfunktion basiert auf einem
Ansatz, der urspriinglich von John D’Errico [18] vorgestellt wurde.

Unter Umsténden kann es sinnvoll sein, gegeniiber dem Vorverarbeitungsschritt die Zell-

grofle der Gitterfunktion V fiir die Flachenfunktion zu verfeinern. Im Folgenden wird mit
einer Zellgrofle von 0.2m gerechnet.
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4.4. Flachenfunktion

Die Flachenfunktion soll sich an die Punktmenge Pr anpassen. Dabei dienen die y-Werte
der Knotenpunkte als Freiheitsgrade. Dies bedeutet, dass sich die y-Werte der Knoten
durch Variation an die y-Werte der Punktmenge Pgr derart anpassen, dass der quadrati-
sche Abstand minimiert wird. Wie im Vorverarbeitungsschritt wird auch hier bestimmt,
in welche Zelle jeder Punkt aus der Punktmenge Pp fillt. Jeder Punkt ist dadurch ein-
deutig einer Zelle zugewiesen und tragt zum y-Wert der vier Knotenpunkte, die die Zelle
definieren, bei. Der Grad, zu wie viel Prozent der Punkt den y-Wert der jeweiligen Kno-
tenpunkte beeinflusst, wird iiber die bilineare Interpolation bestimmt.

Prinzipiell sind bei der bilinearen Interpolation die Knotenpunkte bekannt und es soll ein
dazwischen liegender Punkt bestimmt werden. Als Beispiel sind in Abbildung 4.7 vier
Knotenpunkte
L) (x4, V(zi, 21), 21) 7,
2.) (@ir1, V@i, z), 2) "
3.) (@iv1, V(Tit1, 2141), 2111
4) (3, V(@i 2re1), 2he1)”
und ein zu interpolierender Punkt P,y = (xar, V(2ar, 20r), 20r)T dargestellt.

)T

9

Z A
V(xia Zk+1) . V(37¢+17 Zk+1>
Rk+1
o | e TR ]
IR eun
V(xia Zk) - V($i+17£k)
Z; TM Tit1 T

Abbildung 4.7: Grafische Darstellung der bilinearen Interpolation

Fiir die Berechnung des y-Wertes des Punktes P;,; wird zunéchst eine lineare Interpola-
tion in Richtung der x-Achse durchgefiihrt. Es ergibt sich

y = Liv1 7 M (4.17)
Tig1 — X4
b, = M — Li (4.18)
Tip1 — T4
V(zar, 2k) = a,V(xi, zi) + 0.V (i1, 21) (4.19)
und
Vi@, 2x11) = azV (@i, 2k41) + 02V (Tigr, 2541) (4.20)
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4. Aulenkonturbestimmung

Danach folgt die Interpolation entlang der z-Achse

a, = FhHl T EM (4.21)
fk+1 — Rk
b, — Mk (4.22)
“h+1 T Rk
V(zar, zum) = aV(xar, ze) + 0.V (xa, 2k41) (4.23)

Da in diesem Fall der Punkt P;,; bekannt ist, jedoch die y-Werte der Knotenpunkte
unbekannt sind, ergibt sich aus Gleichung 4.19, Gleichung 4.20 und Gleichung 4.23 ohne
Beriicksichtigung des Approximationsfehlers

V(Q?M, ZM) = Ax0y V(Ii, Zk) + a.b, V(fciﬂ, Zk) +b.a, V(ﬂfi; Zk+1) + 0.0, V($i+17 Zk+1)
Cc1 c2 c3 Cq

(4.24)

Die Gleichung 4.24 lasst sich fiir jeden Punkt aus der Punktmenge Pg aufstellen. Je nach
Anzahl der Punkte (N,) in der Punktmenge und der Anzahl der Knoten (N, = n,n.)
entsteht entweder ein unter- oder ein iiberbestimmtes Gleichungssystem

mit A; € RN»>No 7 € RN und y; € R™s. Dabei steht @ fiir den Vektor der gesuchten
y-Werte der Knotenpunkte und g7 fiir die y-Werte der Punkte in der Punktmenge Pk.
Matrix Ay hélt jeweils zeilenweise die Koeffizienten ¢y, ¢, ¢35 und ¢4 fiir den zugehorigen
Punkt aus Pg. Die Nummerierung des Vektors ¢ und die damit verbundenen Zuordnung
zu den Knotenpunkten erfolgt nach folgendem Schema

170 = V(LU(), ZO>

171 = V(Zlfo, 21)

Unzq = V(SUO, anfl)

gnz = V(l‘l, Z())

?7N971 = V(ﬂfnfl, anl)

Abbildung 4.8 veranschaulicht das Schema der Nummerierung.

62



4.5. Fldcheneigenschaften

-1 N, —1
(n.—Dh.t @ ® ® ® ® o o
- ® ® ® ® ® ® ®
N
1
h. b ® ® ® ® ® ® ®
0F ) @ N:¢ ® ® ® ® ®
X

Abbildung 4.8: Nummerierung der Knotenpunkte der Flachenfunktion

Das Gleichungssystem aus Gleichung 4.25 ldsst sich, falls es iiberbestimmt ist, 16sen,
indem es als Minimierungsproblem aufgefasst wird

min | Ay~ il (4.26)

Falls das Gleichungssystem unterbestimmt ist, liegen mehr Knotenpunkte vor, als es Glei-
chungen gibt. Dies ist bei realen Messungen in der Regel der Fall. Im folgenden Kapitel
ergeben sich weitere Gleichungen, die aus geforderten Fliacheneigenschaften abgeleitet
werden konnen. Diese werden mit A; verkniipft und sorgen einerseits dafiir, dass die
Flédche eine gewiinschte Form annimmt und andererseits dafiir, dass das Gleichungssys-
tem losbar wird.

4.5 Flicheneigenschaften

Fahrzeuge weisen spezielle geometrische Eigenschaften auf, iiber die sie sich beschrei-
ben lassen. Dazu zdhlen die Glattheit der Oberfliche (’4.5.1 Glattheit’), die Konvexitét
der Oberfliache entlang der x-Achse (’4.5.2 Konvexitét’), die Verjiingung des Fahrzeugs
entlang der z-Achse (’4.5.3 Negative Gradienten’), die Winkelbegrenzung zwischen den
Fahrzeugseitenflichen (’4.5.4 Winkelbegrenzung’) und ein Winkel von 90° zwischen den
Fahrzeugseitenflichen und der Straenoberfliche (’4.5.5 Orthogonalitétsbedingung’). Al-
le Eigenschaften sind jeweils in einer allgemeingiiltigen Form formuliert, sodass sie nicht
speziell auf nur eine Fahrzeugklasse zutreffen. Uber die Eigenschaften lassen sich somit
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4. Aulenkonturbestimmung

sowohl PKW als auch LKW beschreiben. Abbildung 4.9 zeigt alle formulierten Eigen-
schaften anhand eines Beispiels. Die Eigenschaften werden im Folgenden néher beschrie-
ben und mathematisch definiert.

Negative Gradienten | Winkelbegrenzung

s G‘latflu‘itk

Orthogonalitiatsbedingung

Konvexitat

Abbildung 4.9: Grafische Darstellung der Flicheneigenschaften

Fiir die mathematische Beschreibung der Bedingungen werden diese im Folgenden jeweils
entlang der einzelnen Achsen definiert (x-Achse und z-Achse), sofern die Bedingungen
entlang der jeweiligen Achse giiltig sind. Die Knoten werden fiir eine vereinfachte Be-
schreibung {iber zwei Indizes adressiert. Der erste Index ist die Position auf der x-Achse,
der zweite auf der z-Achse. Dabei kann zu jedem Knoten durch Inkrementieren oder De-
krementieren des Index der rechte oder linke, bzw. der obere oder untere, Nachbarknoten
gefunden werden. Abbildung 4.10 zeigt die vereinfachte Adressierung der Knotenpunkte.
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Abbildung 4.10: Vereinfachte Adressierung der Knotenpunkte

4.5.1 Glattheit

Die Oberflache von Fahrzeugen kann prinzipiell als glatt angenommen werden. Dies be-
deutet, dass keine Elemente aus der Oberfliche der Fahrzeuge herausragen. Eine Aus-
nahme stellt in der Regel der Spiegel dar. Dieser ldsst sich meist in den Messungen
des Lasersensors nicht eindeutig charakterisieren, da nur wenige Messungen von ihm in
den Daten vorhanden sind. Mit steigender Entfernung des Fahrzeugs zum Sensor kann
es durchaus vorkommen, dass keine Messungen mehr vom Spiegel vorhanden sind. Aus
diesem Grund wird bei der weiteren Betrachtung die Oberflaiche durchgingig als glatt
angenommen.

Auf die Flichenfunktion iibertragen bedeutet dies, dass die Anderung der Steigung auf-
einanderfolgender Knotenpunkte, sowohl in x- als auch in z-Richtung, minimal sein soll.
Es gilt, dass der Differenzenquotient zweiter Ordnung minimal ist.

Entlang der x-Achse gilt
min  V(xi_1,2x) — 2V (24, 2) + V(Ti1, 28) (4.27)
wobei
ie{l,...n, —2},ke{0,...,n, — 1}
Entlang der z-Achse gilt

min V(ZL’Z, Zk—l) - QV(ZE“ Zk) + V(ZEZ, Zk+1) (428)
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wobel
ie€{0,...n, — 1}  ke{l,...,n, — 2}

Die Bedingungen lassen sich in einem weiteren Minimierungsproblem formulieren. Es
ergibt sich

min  GU (4.29)
mit G € RM*Ns wobei N; = (n, — 2)n. + (n, — 2)n,.

4.5.2 Konvexitit

Fahrzeuge weisen bei Betrachtung aus der Vogelperspektive eine konvexe Auflenkontur
auf. Auch hier soll, aus gleichem Grund wie in Kapitel '4.5.1 Glattheit’, der Spiegel ver-
nachléssigt werden.

Die Konvexitat fiir die Flachenfunktion soll nur entlang der x-Achse gelten. Entsprechend
der mathematischen Definition von Konvexitit und der Anordnung der Messungen aus
der Punktmenge Pg ergibt sich fiir die Beschreibung eine Forderung nach einer konkaven
Form. Das bedeutet, dass bei drei aufeinander folgenden Knotenpunkten der mittlere
Knotenpunkt keinen grofleren y-Wert aufweisen darf, als der maximale y-Wert zwischen
linkem und rechtem Knotenpunkt.

Damit ergibt sich
V(J;i—h Zk) + V($i+1, Zk)

Ti_1+x;
v(%zk) > 5 (4.30)
Vi, 2) > V(xi_1, 2) -2F V(Ziy1, 2k) 1.31)
V(l’ifl, Zk> — 2V($l, Zk) + V(;Eprl, Zk) < 0 (432)

wobei
i€{0,...,n, —2},ke{0,...,n, — 1}

Die Konvexitdtsbedingungen werden in einem Ungleichungssystem zusammengefasst

Cio <G (4.33)

mit C; € Re=2nxNy a2 — () ¢ R(a=2)n-
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4.5.3 Negative Gradienten

Bei der Betrachtung von Fahrzeugen entlang der z-Achse lisst sich bei PKW eine Ver-
jiingung erkennen. Diese tritt in der Regel bei LKW nicht auf. Hier bleibt der y-Wert
entlang der z-Achse konstant. Beide Eigenschaften lassen sich in einem Gleichungssystem
formulieren. Dabei wird zusétzlich zum negativen Gradienten auch der Gradient von Null
zugelassen.

V(lﬂi, Zk+1) - V(Cﬁi, Zk)
h.

<0 (4.34)
mit
i€{0,..,n, —1},k€{0,...,n, — 2}
Die Bedingungen werden in einem weiteren Ungleichungssystem zusammengefasst
CotU <6 (4.35)

mit Gz € RNy 65 = 0 € Rim s

4.5.4 Winkelbegrenzung

Der Winkel zwischen zwei Seitenflichen eines Fahrzeugs betrédgt in der Regel 90°. Das
bedeutet, dass zwischen dem linken und dem rechten Rand der Flichenfunktion ein ent-
sprechender Winkel 3 gefordert wird. Hierbei wird jedoch ein Winkel von 90° und grofler
erlaubt. Falls nur eine Seite eines Fahrzeugs aufgrund des Sichtbereichs des Sensors zu
sehen ist, ist der Winkel zwischen linkem und rechtem Rand maximal 180°. Da die Kon-
vexitédt nicht als streng konvex formuliert wurde, ist dieser Winkel moglich.

Mathematisch beschrieben werden kann die Winkelbegrenzung indem jeweils der Gradi-
ent zwischen den beiden letzten Knotenpunkten und der Gradient zwischen den ersten
beiden Knotenpunkten entlang der x-Achse in Winkel umgerechnet werden und ein ent-
sprechender Schwellwert fiir die Differenz festgelegt wird. Wenn aus den Gradienten am
linken und rechten Rand der Flachenfunktion Winkel berechnet werden, ergeben sich
nicht lineare Bedingungen. Um dies zu umgehen, wird nur die Differenz der Gradienten
genutzt, die kleiner als ein Parameter ¢ sein muss. Dies hat zur Folge, dass die Winkel-
begrenzung nur noch nédherungsweise gilt.

Grafisch sind die Gradienten in Abbildung 4.11 in griin dargestellt. Winkel 3, den es zu
begrenzen gilt, ist ebenfalls eingezeichnet.
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Abbildung 4.11: Grafische Darstellung der Winkelbegrenzung entlang der x-
Achse.

Es gilt:

1 1

- Vi@, z) = Vo, z1)) = 3 (Vi(@n, -1, 26) + V@, -2, 21)) <€ (4.36)
wobei k € {0,...,n, — 1} und h, die Schrittweite der Gitterfunktion entlang der x-Achse
ist.

Die Bedingungen werden in einem weiteren Ungleichungssystem zusammengefasst

mit C3 € R™=*No 3 = ( € R™.

Das folgende Beispiel verdeutlicht den Zusammenhang zwischen dem Winkel 5 und dem
Parameter ¢. Wird fiir ¢ frei der Wert 0.8 gewéhlt, kann eine Ebene F; in den Raum gelegt
werden, der von den beiden moglichen Gradienten am linken und rechten Rand der Fla-
chenfunktion aufgespannt wird. Zwischen dieser Ebene und der, die durch die Differenz
der beiden Gradienten im selben Raum aufgespannt wird (E»), kann die Schnittgerade
berechnet werden. Diese ist in Abbildung 4.12 in schwarz dargestellt.
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y 15 0 v

Abbildung 4.12: Grafische Darstellung der Schnittgeraden, wobei gilt, z =
t(V(ml, zk) — V(xo, 2)) und y = %(V(xnx_l, 2k) + V(2n,—2, 21))

Wird statt der Differenz der Gradienten der Winkel berechnet und die Schnittgerade aus
dem vorherigen Schritt durch eine Ebene Ej5 ersetzt, zeigt sich in Abbildung 4.13 welche
Winkel 4 moglich sind. Je nach Zusammenhang zwischen dem Gradienten auf der linken
und dem auf der rechten Seite sind unterschiedliche Winkel erlaubt. In diesem Beispiel
ergeben sich Winkel zwischen 180° bis ca. 50°.
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Abbildung 4.13: Grafische Darstellung der erlaubten Winkel 3, wobei gilt x =
h—lx(V(.rl, 2k) — V(xo, 2,)) und y = i(V(wnz_l, 2k) + V(Tn,—2, 21))

4.5.5 Orthogonalitidtsbedingung

Da sich Fahrzeuge auf der Strafle befinden, ergibt sich ein Winkel von 90° zwischen
Strafle und der Beriihrungsstelle der Seitenfliche des Fahrzeugs. Die Bedingung lésst
sich formulieren indem gefordert wird, dass die Steigung entlang der z-Achse zwischen
den ersten beiden Knotenpunkten Null sein muss. Es ergibt sich daraus

V(@i z0) — V(xi, 21) = 0 (4.38)
wobei i € {0, ...,n, — 1}

Die Bedingungen werden in einem Gleichungssystem zusammengefasst
Bi=b (4.39)

mit B € R=*No ) = ( € R

4.6 Das Optimierungsproblem

Im Folgenden wird das gesamte Optimierungsproblem zusammengestellt. Dabei werden
alle zuvor definierten Bedingungen, die an die Aulenkontur eines Fahrzeugs gestellt wer-
den (Kapitel 4.5.1 Glattheit’ bis Kapitel '4.5.5 Orthogonalitdtsbedingung’), mit dem
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Grundgleichungssystem aus Gleichung 4.26 verkniipft.

Mit Gleichung 4.29 lisst sich das Gleichungssystem aus Gleichung 4.26 erweitern. Es
folgt

min | AT~ g (4.40)

mit A = (él € RNmxNg q7 — %) € RV und N,, = N, + N,

Die Ungleichungssysteme der Konvexitat (Gleichung 4.33), der negativen Gradienten
(Gleichung 4.35) und der Winkelbegrenzung (Gleichung 4.37) lassen sich in einem ge-
meinsamen Ungleichungssystem zusammenfassen. Es ergibt sich mit

Cl C_i
c=|cC,|.c=|a
Cs c3
Ci<eé (4.41)

C € RN*Ny ynd ¢ € RNe
wobei N, = (ny —2)n, + (n, — 1)n, +n,

Das Optimierungsproblem ergibt sich zu

min  ||AG— g2 auf (4.42)
{eRY : Bi-b=0Ci-¢<0}
wobet
A € RNmxNg
y € RM,
C € RVNexN
ce RN,
B € R,
beR"™
Das Optimierungsproblem aus Gleichung 4.42 ldsst sich auf die allgemeine Form ei-

nes quadratischen Optimierungsproblems umwandeln. Dazu wird die Funktion F =
|AT — ¢||5 aus Gleichung 4.42 ausmultipliziert

F = (AT —9)"(AT — %) (4.43)
= 0TATAG —20"AG+ ¢y
~~
konstant
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Bei der Minimierung verandert sich das Minimum durch die Addition einer Konstanten
oder die Multiplikation mit einem Faktor nicht. Daher folgt

1
F= 5ﬁTATAﬁ — ' AT (4.44)

Die allgemeine Form des strikt quadratischen Optimierungsproblems lautet mit Q =
ATA und ¢F = —4TA

1
min  f(0) = ~0T QU 4 ¢* T (4.45)
auf{teRN : BU-b=0,C0-c<0}

Die Losung des Optimierungsproblems entspricht den Knotenpunkten der Fliachenfunk-
tion. Die Knoten werden in einer Punktmenge Fj, € RY9*3 zusammengefasst.

4.7 LoOsung des Optimierungsproblems

Im folgenden Abschnitt wird ein fiir das beschriebene Optimierungsproblem aus Glei-
chung 4.45 geeignetes Losungsverfahren vorgestellt. Daran schlieft sich ein Abschnitt
an, der Eigenschaften des Optimierungsproblems und des Losungsverfahrens beschreibt,
die sich fiir eine effiziente Losung nutzen lassen.

4.7.1 Algorithmus von Goldfarb und Idnani

Bei dem in Gleichung 4.45 gezeigten Optimierungsproblem handelt es sich um ein strikt
konvexes Optimierungsproblem mit Gleichungs- und Ungleichungsbedingungen. Lésen
ldsst es sich durch unterschiedliche in der Literatur bekannte Algorithmen. Ein Beispiel
stellt die Aktive Mengen Methode dar, welche unter anderem von Walter Alt [2] beschrie-
ben wird.

Als nachteilig erweist sich bei der {iblichen Aktiven Mengen Methode, dass eine Start-
l6sung bekannt sein muss. Diese liegt im hier beschriebenen Fall nicht vor, was dazu
fithrt, dass sich diese Methode direkt nicht einsetzen lasst. Andere Methoden sind die-
jenigen, die beispielsweise Transformationen nutzen, um das urspriingliche quadratische
Optimierungsproblem mit seinen Restriktionen auf eine andere Form zu bringen. Da-
bei gilt es jedoch zu beachten, dass sich bei diesen Methoden die Formen der Matrizen
andern konnen. Diese konnen in ihrer Form beispielsweise grofler werden, was sich auf
die Laufzeit bei der Losung der Gleichungssysteme negativ auswirkt. Des Weiteren kann
sich der Besetzungsgrad der, wie spéater dargestellt wird, sehr diinn besetzten Matrizen,
andern. Dadurch lassen sich keine auf diinn besetzte Matrizen optimierte Losungsverfah-
ren fiir Gleichungssysteme einsetzen, was sich ebenfalls negativ auf die Laufzeit auswirkt.
Ferner erhoht sich der nétige Speicherbedarf, je mehr Elemente der Matrizen besetzt sind.

Ein fiir die vorliegende Anwendung geeignetes Verfahren stellt das von Donald Goldfarb
und Ashok Idnani [39] vorgeschlagene dar. Es handelt sich hierbei um ein auf der Aktiven
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Mengen Methode aufbauendes Verfahren. Es wird zunéchst von einem Optimierungspro-
blem ohne Randbedingungen ausgegangen. Die sich daraus errechnete Losung wird als
Startpunkt fiir die folgende iterative Bestimmung der optimalen Losung genutzt. Die
Eigenschaften der Matrizen bleiben erhalten, sodass sich deren diinn besetzte Struktur
nutzen l&sst.

Fiir eine detaillierte Beschreibung des Verfahrens sei auf die entsprechende Veroffentli-
chung ([39]) verwiesen. Die nachfolgende Beschreibung soll das Grundprinzip des Ver-
fahrens veranschaulichen.

Als Startlosung wird die Losung des unrestringierten Optimierungsproblems verwendet.
Hieraus ergibt sich ein Losungspaar (Up, (). Der Index bei U zeigt den Iterationsschritt
an. Das Losungspaar beinhaltet die Losung ¥ und die Menge der dabei beachteten Re-
striktionen. Die Menge beinhaltet dabei die Indizes der Restriktionen, die bei der Lésung
beachtet wurden. Zu Beginn werden keine Restriktionen beachtet, woraus sich die leere
Menge ergibt. Im néchsten Schritt wird eine beliebige verletzte Restriktion gewéhlt und
deren Index in die Menge aufgenommen. Wird eine Losung fiir das Gleichungssystem
mit den Restriktionen gefunden, ergibt sich ein neues Losungspaar (07, M). Kann keine
Losung gefunden werden, bricht das Verfahren ab. Da bei dem unrestringierten Optimie-
rungsproblem begonnen wurde, folgt f(vy) < f(v1). Das bedeutet, dass die Losung mit
einer weiteren Restriktion einen gréfSeren Funktionswert aufweist. Die Iterationen werden
so lange wiederholt, bis alle Restriktionen erfiillt sind, oder das Verfahren abbricht, falls
keine Losung moglich ist.

Die Losung des Optimierungsproblems ist in Abbildung 4.14 dargestellt. Die Knoten-
punkte stellen die eigentliche Losung dar. Zur Visualisierung sind sie miteinander ver-
bunden. Die Messungen entsprechen denen, die auch in den vorherigen Abschnitten zur
[lustration verwendet wurden.

Abbildung 4.14: Losung des Optimierungsproblems. Die Knotenpunkte sind zur
Visualisierung miteinander verbunden.
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4.7.2 Effiziente Losung des Optimierungsproblems

Das in '4.7.1 Algorithmus von Goldfarb und Idnani’ vorgestellte Verfahren ist ein ite-
rativer Ansatz zur Losung des restringierten quadratischen Optimierungsproblems aus
Gleichung 4.45. Da es in jedem Schritt erforderlich ist fiir die Bestimmung des néchsten
Losungspaares ein Gleichungssystem zu losen, muss der Ansatz zur Losung des Glei-
chungssystems an die Gegebenheiten angepasst werden, um eine moglichst kurze Laufzeit
des gesamten Algorithmus zu erzielen.

4.7.2.1 Allgemeine Moglichkeiten zur effizienten Lésung des Optimierungs-
problems

Im vorherigen Abschnitt wurde bereits angesprochen, dass die Matrizen des Optimie-
rungsproblems sehr diinn besetzt sind. Werden die Messungen, welche in Abbildung 4.1
(a) dargestellt sind, als Beispiel verwendet, ergeben sich die besetzten Elemente der Ma-~
trizen wie in Abbildung 4.15 (a) - (c) dargestellt. Alle besetzten Elemente der Matrizen
sind blau hervorgehoben, die unbesetzten Elemente sind weifS. Die Grafiken ergeben sich
bei einer Zellgrofe von 0.1m. Matrix A hat eine Besetzung von ca. 1.5 %, Matrix B von
ca. 0.2 % und Matrix C von ca. 0.4 %. Die Grafiken legen nahe, dass bei der Implemen-
tierung auf effiziente Datenstrukturen zu achten ist. Dies ermoglicht einerseits geringeren
Speicherverbrauch und andererseits eine hohere Geschwindigkeit, sofern die Algorithmen
zur Losung der Gleichungssysteme ebenfalls auf diinn besetzte Matrizen angepasst sind.

0 5 0

100| : 100]

200| : 200!

300| | | 300|

100] | 400|

- - i

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
(a) Matrix A (b) Matrix C
Z?OE ....... LTI e ]

0 100 200 300 400 500

(¢) Matrix B

Abbildung 4.15: Besetzte Elemente der Matrizen des Optimierungsproblems
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Die diinnbesetzte Struktur der Matrizen ldsst sich bei der Implementierung derart nut-
zen, dass nur die besetzten Elemente der Matrix gespeichert werden. Diese werden in
einem Array abgelegt. Zur Zuordnung der Werte an die Position in der Matrix werden
drei weitere Arrays benotigt. Das verwendete Format zur Speicherung der diinnbesetz-
ten Matrix wird CSR (compressed sparse row, komprimierte diinnbesetzte Zeile) genannt.

Der nachfolgende Vergleich zeigt den Unterschied zwischen der Verwendung einer vollbe-
setzten Matrix gegeniiber einer diinnbesetzten Matrix mit dem CSR Format. Als Beispiel
wird die in Abbildung 4.15 (a) gezeigte Matrix verwendet. Fiir die vollbesetzte Matrix
ergibt sich ein Speicherbedarf von 705.600Bytes, fiir die selbe Information werden bei
der Verwendung des CSR Formats 14.008 Bytes verwendet. Dies entspricht ungefiahr ei-
ner Reduktion des Speicherbedarfs um den Faktor 50.

Fiir die weitere Implementierung sei auf die Verdffentlichung von Donald Goldfarb und
Ashok Idnani [39] verwiesen. Darin wird auch auf die Verwendung von Update-Techniken
bei der QR Zerlegung eingegangen, die bei der Implementierung Anwendung finden. Dies
hat den Vorteil, dass beim Hinzufiigen, oder Entfernen von einer Spalte, die QR Zerle-
gung nicht in jedem Schritt komplett neu berechnet werden muss.

Abbildung 4.16 zeigt einen Vergleich der Laufzeiten zwischen der speziell auf das Problem
angepassten Implementierung und einer allgemeinen Implementierung mit vollbesetzten
Matrizen. Fiir den allgemeinen Ansatz wurde die Implementierung von Luca Di Gaspe-
ro [57] verwendet. Mit steigender Anzahl an Gitterpunkten (steigende Problemgrofe),
was einer Vergrofferung der Elementanzahl in einer Spalte der quadratischen Matrix @)
bedeutet, wird der Vorteil der angepassten Implementierung deutlich.
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Abbildung 4.16: Vergleich zwischen der angepassten Implementierung des Gold-
farb und Idnani Ansatzes (griin) mit einer allgemeinen Implementierung von Luca
Di Gaspero [57] (blau).

4.7.2.2 Parallelisierte Implementierung auf einer Grafikkarte

Moderne Grafikkarten bieten die Moglichkeit die vorhandenen Rechenkerne fiir die par-
allele Verarbeitung von Aufgaben zu nutzen. Das Unternehmen NVIDIA Corporation
bietet fiir seine Grafikkarten eine spezielle Softwareschnittstelle mit dem Namen CUDA
([67]), um auf der Grafikkarte parallelisiert zu rechnen.

Abbildung 4.17 zeigt einen Vergleich der Laufzeiten der angepassten Implementierung
des Goldfarb und Idanai Algorithmus, welche auf der CPU (Central Processing Unit)
berechnet wird, gegeniiber einer Portierung des Algorithmus auf eine GPU (Graphics
Processing Unit). Fiir den Vergleich wurde ein Intel Core 2 Quad mit 2.66GHz und
4G B Hauptspeicher, sowie eine NVIDIA Tesla C2050 Grafikkarte mit 448 Kernen und
3G B Speicher verwendet. Es zeigt sich, dass bei steigenden Problemgréfien die Imple-
mentierung auf der Grafikkarte beziiglich der Laufzeit klare Vorteile aufweist. Vergleicht
man die Laufzeiten bei den typischen Problemgrofien fiir diesen Anwendungsfall (siehe
Abbildung 4.18), erweist sich die Berechnung auf der CPU als die schnellere Varian-
te. Erklédren lasst sich dies durch die langsamere Speicheranbindung der Grafikkarte. Bei
kleinen Problemgrofien wird dabei die meiste Zeit fiir den Transfer der Daten in den Spei-
cher verwendet. Die parallele Implementierung kann dabei den Zeitverlust bei grofieren
Problemen durch eine schnelle Verarbeitung kompensieren.
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Abbildung 4.17: Vergleich zwischen der Implementierung auf der CPU (griin) mit
der Implementierung auf der GPU (blau)
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Abbildung 4.18: Vergroflerter Ausschnitt aus Abbildung 4.17. Vergleich zwischen
der Implementierung auf der CPU (griin) mit der Implementierung auf der GPU
(blau)
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4. Aulenkonturbestimmung

4.8 Fliacheninterpolation

Aus Sicht der Berechnungsdauer und der Dichte der Punktmenge Pg ist es nicht sinnvoll
die Absténde der Knotenpunkte beliebig zu verringern um eine feinere Auflosung der Au-
Benkontur zu erhalten. Es empfiehlt sich daher zwischen den Knotenpunkten mit einer
bilinearen Interpolation zu interpolieren. Die neu entstandenen Knotenpunkte, einschlie3-
lich der schon vorhandenen, werden in der Punktmenge K zusammengefasst. Abbildung
4.19 zeigt den Ubergang von nicht interpolierten zu interpolierten Knotenpunkten.

Interpolation

i i
LTI FFTIITFF
L FFT T I AT 77
L

Y B
7 et

T FFF T HTF
S
L
- T P

Abbildung 4.19: Ubergang zwischen Knotenpunkten und interpolierten Knoten-
punkten

4.9 Konfidenzbestimmung

In ’4.7 Losung des Optimierungsproblems’ wurde die Fliche berechnet, die die Auflen-
kontur eines Fahrzeugs reprisentiert. Dabei liegt noch keine Information iiber die Ver-
trauenswiirdigkeit der einzelnen Knotenpunkte, die die Auflenkontur bestimmen, vor.
Im Folgenden wird ein Konfidenzmaf} vorgestellt, das Auskunft iiber die Vertrauenswiir-
digkeit der Knotenpunkte liefert. Das Konfidenzmafl setzt sich aus zwei Komponenten
zusammen. Zum einen beachtet es, wie gut die Auflenkontur den vorgegebenen Fla-
cheneigenschaften folgt (’4.9.1 Flidchenkonfidenz’), zum anderen flieit die Anzahl der
vorhandenen Messwerte, die den betreffenden Knotenpunkt gestiitzt haben, mit ein. Bei-
de Komponenten werden zu gleichen Teilen gewichtet und werden jeweils im Intervall
[0, 0.5] definiert. Die Summe aus beiden Komponenten ergibt das Konfidenzmaf}, welches
im Intervall [0, 1] definiert ist.

4.9.1 Flachenkonfidenz

Die Fliachenkonfidenz beschreibt iiber einen Distanzwert, wie gut der entsprechende Kno-
ten zu dem geforderten Wert aus dem Gleichungssystem passt (Gleichung 4.42). Er ist
definiert als ¢;, € R"s und ergibt sich durch Umformen von Gleichung 4.42 zu

e = ATy — ATAG (4.46)

Vektor €;, lasst sich auf das Intervall [0, 0.5] skalieren, was zum Vektor ey, fithrt. Je kleiner
der Wert, desto weniger vertrauensvoll ist der Knotenpunkt. Die Elemente des Vektors
ergeben sich wie folgt
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4.9. Konfidenzbestimmung

eri — MIN (é;) 1
o - 4.4
“kni = TOMAX (G — MIN(&y) 2 (447)

firi e {1,..., N, }

Der Wert fiir die Fldchenkonfidenz eines jeden Knotens ergibt sich beispielhaft fiir die
Punktmenge aus Abbildung 4.14 wie in Abbildung 4.20 dargestellt. Die Nummerierung
der Knoten entspricht der Definition in Abbildung 4.8. Es zeigt sich, dass der Mittelwert
der Konfidenz bei ca. 0.2 liegt, was bedeutet, dass die Konfidenz ausgeglichen ist. In der
zweiten Hélfte in Abbildung 4.20 treten stérkere Schwankungen in der Konfizenz auf. Dies
ist das Heck des Fahrzeugs in diesem Beispiel. Hier sind viele Messungen vorhanden, die
in die Flachenbestimmung einflieBen. Zur Strafle und zum Dach des Fahrzeugs werden
die Messungen weniger und die Bestimmung der Flidche muss allein mit Hilfe der Fla-
cheneigenschaften bestimmt werden. Die Fléche wird jedoch noch durch die hohe Anzahl
an Messpunkten zwischen Strafle und Heck und der dort erfiillten Flicheneigenschaften
bestimmt. Dies hat eine Senkung der Konfidenz zur Folge, da die Annahmen nicht voll
erfiillt werden konnen. Abbildung 4.23 zeigt zwar bereits die kombinierte Konfidenz, der
eben beschriebene Bereich ist dennoch deutlich zu erkennen.
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Abbildung 4.20: Beispielhafte Darstellung der Werte fiir Flachenkonfidenz eines
jeden Knotens
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4. Aulenkonturbestimmung

Vektor ¢, lasst sich ebenfalls entsprechend der Flécheninterpolation (’4.8 Flacheninterpolation’)
auf die Zwischenknotenpunkte interpolieren. Auf das Intervall [0, 0.5] interpoliert ergibt
sich der Vektor er,, dessen Elemente sich wie folgt ergeben

¢7 — MIN(&) 1
_— L 4.4
i = TOMAX(6) = MIN(e7) | 2 (4.48)

4.9.2 Nachbarschaft

Die Nachbarschaft eines Knotenpunktes wird definiert iiber die Anzahl der Messungen
(Punkte aus der Punktmenge Pgr) in einem Abstand d, um den Knotenpunkt herum.
Als Abstandsmafl wird der euklidische Abstand genutzt. Befinden sich Messungen im
Abstand d,,, wird die Fliche in dieser Region durch eben diese gestiitzt. Es ergibt sich
ein Maf fiir eine hohere Vertrauenswiirdigkeit der Fliche. Befinden sich jedoch wenige
bis keine Messungen im Abstand d,,, wurde die Fléche in dieser Region allein iiber die
Flacheneigenschaften aus Kapitel '4.5 Flacheneigenschaften’ berechnet. Dies ist weniger
vertrauensvoll und es ergibt sich ein geringeres Maf fiir die Vertrauenswiirdigkeit.

Vektor n,, € RYs enthilt fiir jeden Knotenpunkt die Anzahl der benachbarten Messun-
gen im Abstand d,,. Uber einen Wert Ny lésst sich definieren, ab welcher Anzahl an
Messungen in der Nachbarschaft der Knoten volle Vertrauenswiirdigkeit erhalten soll.
Die Funktion zur Berechnung ist in Gleichung 4.49 definiert. Der Ergebnisvektor ist be-
schrieben durch s, und ist auf dem Intervall [0, 0.5] definiert. Je kleiner der Wert, desto
weniger vertrauensvoll ist der Knotenpunkt.

2NN ?
1

5 sonst

(4.49)

{ L n,, wenn N, < Ny
Sp, =

fur ¢ € {0, ..., Ny}

Der Wert fiir die Konfidenz eines jeden Knotens entsprechend der Messungen in der
Nachbarschaft ergibt sich beispielhaft fiir die Punktmenge aus Abbildung 4.14 wie in
Abbildung 4.21 dargestellt.

Der linke Bereich in Abbildung 4.21 représentiert die Fahrzeugseite. Hier sind weniger
Messungen auf dem Fahrzeug vorhanden. Dies zeigt sich in der Konfidenzbestimmung mit
geringen Werten von bis zu Null. Der rechte Bereich stellt das Heck des Fahrzeugs dar.
Hier treten viele Messungen in der Nachbarschaft auf, was sich mit der héchsten Konfi-
denz bemerkbar macht. Die in Abbildung 4.21 deutlich erkennbare Oszillation zwischen
maximaler und minimaler Konfidenz liegt an der Nummerierung der Knotenpunkte, wie
sie bereits in Abbildung 4.8 beschrieben wurde. Da diese entlang der z-Achse erfolgt,
durchléuft sie jedes Mal den Bereich zwischen Strafie und Dach des Fahrzeugs. Auf Hohe
der Strafle und am Dach liegen weniger Punkte vor als direkt auf dem Heck. Darum
entsteht die Oszillation.
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4.9. Konfidenzbestimmung

Vektor s,, ldsst sich ebenfalls entsprechend der Flacheninterpolation (’4.8 Flacheninterpolation’)
auf die Zwischenknotenpunkte interpolieren. Es ergibt sich der Vektor s,;.
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Abbildung 4.21: Beispielhafte Darstellung der Werte fiir die Konfidenz eines jeden
Knotens entsprechend der Messungen in der Nachbarschaft

4.9.3 Konfidenzmaf}

Das Konfidenzmaf} ergibt sich durch die Kombination der beiden Komponenten aus Ka-
pitel 4.9.1 Flachenkonfidenz’ und Kapitel '4.9.2 Nachbarschaft’. Beide werden durch eine
Addition mit einander kombiniert. Es ergibt sich der Konfidenzvektor & im Intervall [0, 1]
zu

k= ex, + 5, (4.50)

Der Wert fiir die Konfidenz eines jeden Knotens ergibt sich beispielhaft fiir die Punkt-
menge aus Abbildung 4.4 wie in Abbildung 4.22 dargestellt.
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0.9
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Abbildung 4.22: Beispielhafte Darstellung der Werte fiir Konfidenz eines jeden
Knotens

Fiir die interpolierten Knotenpunkte gilt entsprechend der interpolierte Konfidenzvektor
gt (4.51)

Jedem Knotenpunkt, sei es ein interpolierter oder ein nicht interpolierter, wird somit ein
Konfidenzwert zugewiesen. Je grofler der Konfidenzwert, desto hoher ist die Vertrauens-
wiirdigkeit des Knotenpunktes.

Im weiteren Verlauf des Kapitels soll zur {ibersichtlicheren Darstellung nur noch auf die
interpolierten Knotenpunkte K; eingegangen werden.

Die Punktmenge der Knotenpunkte K; wird um eine weitere Dimension fiir das Konfi-
denzmaf} erweitert. Es ergibt sich eine neue Menge K.

Abbildung 4.23 zeigt die Konfidenzwerte fiir die Knotenpunkte. Die Konfidenzwerte sind
entsprechend ihrem Wert farblich kodiert. Der Farbwert blau zeigt eine geringe Vertrau-
enswiirdigkeit des Knotens, wohingegen der Farbwert rot eine hohe Vertrauenswiirdigkeit
des Knotens anzeigt. Die Farbgebung im Zusammenhang mit der Vertrauenswiirdigkeit
wird bei folgenden Schaubildern beibehalten. In Abbildung 4.23 zeigt sich an den Rén-
dern eine geringe Vertrauenswiirdigkeit. Hier liegen wenige, bis keine Messungen und die
Knotenpunkte werden nur iiber die Flacheneigenschaften (’4.5 Fldcheneigenschaften’) be-
stimmt. Der stark von hoher Vertrauenswiirdigkeit dominierte Bereich (rot) ist das Heck
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4.9. Konfidenzbestimmung

des Fahrzeugs. Entsprechend dem Aspektwinkel unter dem der Sensor die Messung vor-
genommen hat, liegen hier die meisten Messpunkte. Dieser Bereich erzielt einen hohen
Konfidenzwert beziiglich der Nachbarschaft aus '4.9.2 Nachbarschaft’. Zusétzlich passen
auch die Flacheneigenschaften zu den Messungen. Unter dem eben beschriebenen Bereich
liegt ein Gebiet mit geringer Vertrauenswiirdigkeit. Hier passen die Flacheneigenschaften
nicht ausreichend gut zur bestimmten Fléiche, da ein hohes Rauschen in den Messungen
vorliegt. Dieses Rauschen entsteht durch sich abwechselnde Messungen des Bodens und
des Fahrzeugs. Entlang der positiven x-Achse nimmt die Vertrauenswiirdigkeit der Fla-
che ab. Durch die geringer werdende Anzahl an Messungen wird die Fliache mehr und

mehr nur noch iiber die Fldcheneigenschaften bestimmt.

hoch
o
”I
L T T
T T I s x T
rrlr N
Pl o P sS4
X T T x g
9 T XL - ]
LS o -
A e R LRI RS RS =
T AL E s Er TS =
T X A N sy
N T o g s ods o2 oD o
P T 590 ooy o os
P o0 8 o8 3 oY oS o Vs e
oD 8 09 S o2 5 Dad
-y n R e e e e ey
D0 X S48 ¢ -y -
L e S e Ry w e
ST T P8
e em s
asl ol 2L el es o
CrE e e
ez e ===
ss==u
gering

Abbildung 4.23: Farbliche Kodierung der Knotenpunkte entsprechend ihren Kon-

fidenzwerten

4.9.4 Zuschneiden der Fliche

Im Allgemeinen fiillen die Messungen die Zellen an den Réndern der Flachenfunktion
nicht aus. Hier wird die Fliche daher allein {iber die in Kapitel '4.5 Flacheneigenschaften’
definierten Eigenschaften bestimmt. Dies fiihrt jedoch in den meisten Féllen zu falschen
Extrapolationen. Daher wird die Flache am Rand entsprechend zugeschnitten.

Zunichst wird die Punktmenge P iiber die Funktion P,.() in die xz-Ebene projiziert.
Die im zweidimensionalen definierte Funktion der konvexen Hiille conv(-) wird auf die
projizierten Punkte angewendet. Es ergibt sich demnach die konvexe Hiille zu

Cy = conv(P,,(Pr)) (4.52)

Mit der Funktion inConv(Cy, Kk ) werden diejenigen Knotenpunkte bestimmt, die sich
innerhalb der konvexen Hiille Cy befinden.

KIKC == ’I:nCOTLU(OH,K[K) (453)
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In Abbildung 4.24 ist das Ergebnis der Anwendung der konvexen Hiille fiir das Zuschnei-
den der Fldche dargestellt. Aufgrund der perspektivischen Sicht auf die zugeschnittene
AuBlenkontur und die Messpunkte entsteht der Eindruck, dass einige Messpunkte au-
Berhalb der Auflenkontur liegen wiirden, tatséchlich befinden sie sich jedoch auf dem
Fahrzeugdach und dadurch tiefer in der Bildebene.

Abbildung 4.24: Zugeschnittene Flache {iber die konvexe Hiille

In allen weiteren Grafiken zur Auflenkontur wird diese iiber die vorgestellte Methode
zugeschnitten.

4.10 Nachverarbeitungsschritt

Die in Kapitel 4.3 Vorverarbeitungsschritt’ durchgefiihrte Translation und Rotation der
Punktmenge P, die zur Punktmenge Pg gefithrt hat, hat entsprechend Auswirkungen
auf die berechnete Auflenkontur. Die AuBlenkontur gilt fiir die Punktmenge Pgr. Um sie
allerdings fiir die Punktmenge P zu erhalten, muss die Translation (71(-)) und Rotation
(R.(+)) in umgekehrter Reihenfolge auf die Knotenpunkte aus K x¢ angewendet werden.
Die Umkehrung der Translation 77 (-) wird als 77 1() definiert. Fir Ko gilt

Kikon = Ro(T7 (Kixe), —ar) + (4.54)

4.11 Robustheit der Flichenbestimmung

Um die Robustheit der Flichenbestimmung gegeniiber Verdnderungen in den Messdaten
zu zeigen, werden im Folgenden drei Fille untersucht. Die Ausgangsmessung ist in Abbil-
dung 4.25 dargestellt. Fiir die Untersuchung wird jeweils die Ausgangsmessung kiinstlich
verandert, um verschiedene Szenarien darzustellen.
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4.11. Robustheit der Flichenbestimmung

Abbildung 4.25: Ausgangsmessung fiir die Untersuchung der Robustheit.

4.11.1 Fehlende Messungen

Fehlende Messungen auf einem Objekt konnen beispielsweise die Folge von Abschat-
tungen durch andere Objekte sein. Abbildung 4.26 zeigt, dass fehlende Messungen die
Fldchenbestimmung wenig beeintrichtigen. Zu erkennen ist, dass die Konfidenz an den
Stellen mit fehlenden Messungen herabgesetzt wird.

(a) Ausgangsmessung mit Abschattung (b) Messungen mit der dreidimensionalen Auflenkon-
tur

Abbildung 4.26: Auswirkungen von fehlenden Messungen auf die Flachenbestim-
mung

4.11.2 Rauschen

Rauschen in den Messungen kann beispielsweise durch Wettereinfliisse hervorgerufen wer-
den. Abbildung 4.27 zeigt, dass rauschbehaftete Messungen die Flidchenbestimmung we-
nig beeintrdchtigen. Fiir das Rauschen wurde jeweils eine Normalverteilungen entspre-
chend N (0,0.12m?), N, (0, 0.1*m?), N (0, 0.1*m?) angenommen.
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-1

(a) Ausgangsmessung mit Rauschen (b) Messungen mit der dreidimensionalen Auflenkon-
tur

Abbildung 4.27: Auswirkungen von rauschbehafteten Messungen auf die Flachen-
bestimmung

4.11.3 Ausreifler

Ausreiflerdaten, die beispielsweise durch fehlerhafte Segmentierung entstehen koénnen,
wirken sich, wie in Abbildung 4.28 dargestellt ist, wenig auf die Flachenbestimmung
aus. Es ist allerdings zu beachten, dass ab einem bestimmten Verhéltnis zwischen wirk-
lichen Messungen und Ausreifferdaten die Flachenbestimmung nicht mehr moglich ist.
Der gezeigte Fall stellt ein extremes Beispiel dar, welches in dieser Art prinzipiell nicht
vorkommen kann, da die Punktwolken durch die Segmentierung getrennt werden miiss-
ten.

4.11.4 Zusammenfassung

Die Flachenbestimmung stellt ein robustes Verfahren dar, um die dreidimensionale Au-
Benkontur von Fahrzeugen zu bestimmen. Das Verfahren kann fehlende Messungen mit
Hilfe der definierten Flécheneigenschaften kompensieren. Durch die dem Algorithmus zu
Grunde liegende Ausgleichsrechnung kénnen durch Rauschen gestérte Messungen und
grofere Ausreifler geglittet werden. Somit lassen sich trotz nicht optimaler Eingangsda-
ten Auflenkonturen berechnen, die bei Betrachtung durch einen Menschen, zu erwarten
sind.
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(a) Ausgangsmessung mit Ausreilern (b) Messungen mit der dreidimensionalen Aufienkon-
tur

Abbildung 4.28: Auswirkungen von Ausreiflerdaten in den Messungen auf die
Flachenbestimmung

4.12 Bestimmung der zweidimensionalen Auflenkon-
tur

In manchen Anwendungen wird lediglich eine zweidimensionale statt der hier berechneten
dreidimensionalen AuBenkontur benétigt. Ein Beispiel stellt die Objektverfolgung dar,
fiir die lediglich die &uflerste Kontur von Interesse ist. Mit der Verwendung einer zweidi-
mensionalen Auflenkontur lasst sich in den nachfolgenden Algorithmen auch Rechenzeit
einsparen. Die berechnete dreidimensionale lasst sich auf eine zweidimensionale Auflen-
kontur reduzieren. Der Vorteil dieser Reduktion liegt darin, dass fiir die Berechnung der
dreidimensionalen Auflenkontur alle vorhanden Informationen, die die Messung zur Ver-
fligung gestellt hat, eingeflossen sind. Bei der Reduktion bleiben diese Informationen in
der zweidimensionalen Auflenkontur enthalten. Die Reduktion der dreidimensionalen auf
die zweidimensionale Auflenkontur erfolgt durch eine Projektion der Knotenpunkte in
die xy-Ebene mit anschlieBender Bestimmung der konvexen Hiille.

Fiir die Berechnung der zweidimensionalen Auflenkontur werden die Knotenpunkte der
dreidimensionalen Auffenkontur in die xy-Ebene iiber die Funktion P,,(-) projiziert. Auf
die projizierten Knotenpunkte wird die im zweidimensionalen Raum definierte konvexe
Hiille conv(-) angewendet. Diese ergibt sich zu

CH = COnU(Ple(K[KCN)) (455)

Die Menge der Punkte C'y C Krxcn definiert demnach die Randpunkte der konvexen
Hiille der Punktmenge K;xcn. Diese beschreibt einen geschlossenen Graphen in der xy-
Ebene. Die Punkte in C'y liegen in einer derartigen Sortierung vor, dass die Verbindung
der Punkte nacheinander den Graphen ergeben. Fiir die Bestimmung der zweidimensio-
nalen Auflenkontur wird nur diejenige Seite des Graphen herangezogen, die auch durch
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das Messprinzip des eingesetzten Sensors sichtbar ist. Die in kartesischen Koordinaten
vorliegenden Punkte C'y der konvexen Hiille werden in Polarkoordinaten iiber die Funk-
tion pol(-) umgerechnet.

Uber die Funktion MIN,(-) ldsst sich der minimale Azimuth-Winkel in einer Punkt-
menge bestimmen. Entsprechendes gilt fiir die Funktion M AX,(-), die den maximalen
Azimuth-Winkel in einer Punktmenge bestimmt. Es gilt

@min = MIN,(Crp) (4.57)
Pmaz = MAch(OHP) (458)

Nach Riicktransformation der beiden Punkte mit dem kleinsten Winkel ¢,,;, und dem
grofften Winkel ¢, in kartesische Koordinaten teilt die Gerade zwischen beiden Punk-
ten den Graphen in zwei Bereiche. Der eine Bereich liegt dem Sensor zu-, der andere dem
Sensor abgewandt. Die beiden Bereiche lassen sich durch die Punktmengen B; C Cgy
und By C Cp beschreiben, welche jeweils einen neuen Graphen definieren. Abbildung
4.29 zeigt ein Beispiel. Dabei ist die Gerade, die den Graphen teilt, in griin, die Flache
innerhalb des Graphen B; in gelb und die Fléche innerhalb des Graphen B, in hellblau
dargestellt.

Die Bereiche B; und By entstehen durch die vorhandenen Dachpunkte und die Mes-
sungen, die an der Seite des Fahrzeugs wenige cm hinter der Auflenkontur, aber weiter
entfernt vom Sensor liegen.

Fiir die Unterscheidung der beiden Bereiche werden zunéchst pro Bereich B; und B, die
Schwerpunkte {iber das arithmetische Mittel mp, und mp, in kartesischen Koordinaten
bestimmt. Als relevanter Bereich, der die Auflenkontur definiert, wird derjenige ausge-
wahlt, dessen Abstand zwischen arithmetischem Mittel und Sensor am geringsten ist. Es
gilt fiir die zweidimensionale Auflenkontur Cyp

(4.59)

o By wenn ||mp, ||z < ||mp,||2
2D B, sonst
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mp,
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Abbildung 4.29: Vorgehensweise zur Bestimmung der zweidimensionalen Auflen-
kontur

In Abbildung 4.30 ist das Ergebnis der Reduktion der dreidimensionalen auf eine zweidi-
mensionale Aulenkontur dargestellt. Die z-Position der zweidimensionalen Auflenkontur
ergibt sich iiber den minimalen z-Wert in der Punktmenge der Messungen P.

Die Abbildung 4.31 zeigt Messungen eines PKW, dessen Heck in den Messungen sicht-
bar ist. Fiir die Messungen ist eine zweidimensionale Auflenkontur bestimmt und in rot
eingezeichnet worden. Die Abbildung zeigt zwei unterschiedliche Perspektiven auf die
Messdaten mit der Aulenkontur.

Abbildung 4.32 zeigt Messungen eines Transporters, dessen Heck und Seitenfléche in den
Messungen sichtbar sind. Zusétzlich sind Messungen aus dem Inneren des Transporters
sichtbar, da der Lasersensor durch die Heckscheibe gemessen hat.

In Abbildung 4.33 ist derselbe Transporter zu einem spéteren Zeitpunkt zu sehen. Dabei
ist nur noch das Heck in den Messungen sichtbar.

Die vorgestellten Ergebnisse zur Bestimmung der zweidimensionalen Auflenkontur zei-
gen, dass das Verfahren mit unterschiedlichen Fahrzeugformen und auch starken Kriim-
mungsédnderungen, wie beim Transporter gezeigt, zurecht kommt. Die Lage der Kontur
entspricht der, die auch bei der Markierung von Hand durch einen Menschen erwartet
worden wire. Eine detaillierte Auswertung der Abweichungen zwischen der wirklichen
und der berechneten Auflenkontur findet sich in ’4.14 Vergleich der zweidimensionalen
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AuBlenkontur mit der realen Fahrzeugkontur’.

Zu beachten ist, dass fiir die Bestimmung der Auflenkontur des LKW und des PKW
keine Parameter gedndert wurden.

Abbildung 4.30: Zweidimensionale Auflenkontur mit 3D Punktmessungen

a4 25

(a) Sicht aus Vogelperspektive (b) Seitenansicht

Abbildung 4.31: Zweidimensionale Auflenkontur mit 3D Punktmessungen eines
PKW, dessen Heck in den Messungen sichtbar ist
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(a) Vogelperspektive (b) Seitenansicht

Abbildung 4.32: Zweidimensionale Auflenkontur mit 3D Punktmessungen eines
Transporters, dessen Heck und Seitenfliche in den Messungen sichtbar sind
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221
1.81

1.41

21

(a) Vogelperspektive (b) Seitenansicht

Abbildung 4.33: Zweidimensionale Auflenkontur mit 3D Punktmessungen eines
Transporters, dessen Heck in den Messungen sichtbar ist
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4.13 TUbertragung des Verfahrens zur Aufenkontur-
bestimmung auf andere Sensoren

Das Verfahren zur Auflenkonturbestimmung ist in den vorangegangenen Kapiteln all-
gemein formuliert worden. Das bedeutet, dass keine sensorspezifischen Eigenschaften in
das Verfahren eingeflossen sind und dass es sich daher auf beliebige Daten von Senso-
ren, die dreidimensionale Messungen von einem Objekt liefern, anwenden lassen miisste.
Bisher wurden allerdings nur Messungen des Velodyne HDL-64E betrachtet. Im Folgen-
den wird das Verfahren auf einen Lasersensor mit vier Ebenen und auf Daten von einer
Stereokamera angewendet.

4.13.1 Lasersensor mit vier Ebenen

Fiir die Anwendung der Auflenkontur auf einen Lasersensor mit vier Ebenen wird der im
Kapitel '2.2.1 Lasersensor’ vorgestellte SICK LD-MRS verwendet.

Die in Kapitel ’4.5 Flicheneigenschaften’ beschriebenen Eigenschaften treffen allgemein
auf Fahrzeuge zu. Dabei wird davon ausgegangen, dass das Fahrzeug sowohl in seiner
Ausdehnung in x- und y-Richtung, als auch in z-Richtung sichtbar ist. Bei einem La-
sersensor mit vier Ebenen lasst sich die Ausdehnung in z-Richtung nicht ausreichend
messen. Daher ist die Eigenschaft aus Kapitel 4.5.3 Negative Gradienten’ nicht notwen-
dig. Dennoch kann sie bei der Berechnung beibehalten werden. Es muss keine Anpassung
des Verfahrens erfolgen. Die 3D Punktmessungen und das zugehorige Kamerabild der
Dokumentationskamera sind in Abbildung 4.34 angegeben.

(a) 3D Punktmessungen (b) Bild der Dokumentationska~
mera

Abbildung 4.34: Messung des SICK LD-MRS mit zugehérigem Dokumentations-
kamerabild

In Abbildung 4.35 sind die dreidimensionale (a) und die zweidimensionale (b) Auenkon-
tur fiir die in Abbildung 4.34 (a) gezeigten 3D Punktmessungen dargestellt.
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(a) Dreidimensionale Auflenkontur (b) Zweidimensionale Auflenkontur

Abbildung 4.35: Auflenkonturbestimmung mit 3D Punktmessungen eines SICK
LD-MRS

Es zeigt sich, dass sich das Verfahren zur Auflenkonturbestimmung ohne weitere Anpas-
sungen auf 3D Punktmessungen mit wenigen Ebenen und somit auf seriennahe Sensoren
anwenden lasst. Trotz der vier Ebenen des SICK LD-MRS liegen in dieser Messung nur
drei Ebenen auf dem Fahrzeug. Die Konfidenz der dreidimensionalen Kontur ist im mitt-
leren Teil des Fahrzeugs am hochsten. Zu den Réndern hin und an der Stelle der grofiten
Anderung der Richtung der Kontur lisst die Konfidenz nach. An diesen Stellen liegen
nur wenige Messungen vor, die die Flachenbestimmung stiitzen und sich somit auf die
Eigenschaften aus '4.5 Flacheneigenschaften’ verlassen werden muss. Durch die wenigen
Punkte, die ein leichtes Rauschen aufweisen, kann hier die Kontur nicht durch alle Punkte
gelegt werden.

4.13.2 Stereokamera

Das Verfahren zur Aulenkonturbestimmung wird im Folgenden auf 3D Punktmessungen
einer Stereokamera (’2.2.3.2 Stereokamera’) angewendet. Abbildung 4.36 zeigt die 3D
Punktmessungen und einen Ausschnitt aus dem Kamerabild.
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il ..t i "'IT:
(a) 3D Punktmessungen (b) Ausschnitt aus dem Kame-
rabild

Abbildung 4.36: Messung der Stereokamera und Ausschnitt des Kamerabildes

In Abbildung 4.37 sind die dreidimensionale (a) und die zweidimensionale (b) Auflenkon-
tur fiir die in Abbildung 4.36 (a) gezeigten 3D Punktmessungen dargestellt.

(a) Dreidimensionale Auflenkontur (b) Zweidimensionale Auflenkontur

Abbildung 4.37: Aulenkonturbestimmung mit 3D Punktmessungen einer Stereo-
kamera

Das Verfahren zur Auflenkonturbestimmung lésst sich, wie in Abbildung 4.37 gezeigt,
auch auf 3D Punktmessungen einer Stereokamera anwenden. Von Vorteil ist die dichte
Punktmenge, die aus den 3D Punktmessungen der Stereokamera entsteht. Es zeigt sich
jedoch, im Vergleich zu den Lasersensoren, ein hoheres Rauschen, was die Auflenkontur-
bestimmung erschwert. Speziell die Fahrzeugfront in den 3D Punktmessungen weist hohe
Rauschwerte auf. Die Konfidenz an dieser Stelle deutet daher auf eine hohere Unsicherheit
hin.

4.14 Vergleich der zweidimensionalen Auflenkontur
mit der realen Fahrzeugkontur

Um einen Vergleich zwischen der automatisch bestimmten Auflenkontur und der wirkli-
chen Auflenkontur eines Fahrzeugs herzustellen, werden zwei Fahrzeuge auf eine Freiflache

94



4.14. Vergleich der zweidimensionalen Auflenkontur mit der realen Fahrzeugkontur

gestellt. Das vom Messfahrzeug, ausgeriistet mit einem Velodyne HDL-64E, gemessene
zweite Fahrzeug wird dabei als Zielfahrzeug bezeichnet. Die Positionen der beiden Fahr-
zeuge werden iiber mehrere Referenzpunkte zueinander vermessen, sodass der Abstand
und die Orientierung des Zielfahrzeugs bekannt ist. Uber eine technische Zeichnung des
Zielfahrzeugs (Mercedes-Benz S-Klasse, W221), wird die reale Aulenkontur bestimmt
und an die entsprechende Position im Sensorkoordinatensystem des Velodyne HDL-64
eingetragen. Die segmentierten Laserdaten sind zusammen mit der realen Auflenkontur
und der iiber das zuvor vorgestellte Verfahren zur Aulenkonturbestimmung in Abbildung
4.38 dargestellt. Abbildung 4.39 zeigt den Ubergang zwischen Seitenfliiche und Heck des
Fahrzeugs in einer vergroflerten Darstellung.

Abbildung 4.38: Vergleich der realen AuBenkontur (blau) mit der berechneten
zweidimensionalen Aulenkontur (rot). 3D Punktmessungen sind in schwarz darge-
stellt.
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Abbildung 4.39: Ubergang zwischen Seitenfliche und Heck. Vergleich der realen

AuBlenkontur (blau) mit der berechneten zweidimensionalen Auflenkontur (rot). 3D
Punktmessungen sind in schwarz dargestellt.

Der Vergleich zwischen der realen und der berechneten zweidimensionalen Aulenkontur
zeigt eine gute Ubereinstimmung. Die zweidimensionale Auflenkontur liegt an der Fahr-
zeugseite ca. 6¢m innerhalb der realen Auflenkontur. Im hinteren Bereich des Fahrzeugs,
am Ubergang zwischen Seitenfliche und Heck, vergroBert sich der Fehler auf ca. 10cm.
Bei der Erstellung der in Abbildung 4.38 blau gezeigten Aulenkontur wurden die dufleren
Elemente des Fahrzeugs iiber eine Projektion in die xy-Ebene gebracht. Hierbei wurde
nicht beachtet, ob es sich um Designelemente handelt, die nur wenige ¢m Ausdehnung
entlang der z-Achse haben und somit vom Lasersensor nicht mit ausreichender Punkt-
dichte erfasst werden konnen. Daher entsteht keine Ebene auf denen die Messungen zum
liegen kommen, sondern Messungen, die in ihrer Distanz zum Sensor entlang der z-Achse
variieren. Durch die im Algorithmus zur Aulenkonturbestimmung enthaltene Bedingung
die quadratischen Absténde zwischen Messungen und Auflenkontur zu minimieren, wird
die Auflenkontur aus diesem Grund etwas nach innen versetzt. Im hinteren Bereich des
Fahrzeugs wird die Bedingung der Glattheit durch den Ubergang von Fahrzeugseite zu
Fahrzeugheck verletzt. Der Algorithmus versucht die Glattheit dennoch zu erfiillen und
die AuBenkontur wird in das Fahrzeug gezogen.

Im vorderen Bereich des Fahrzeugs lasst sich in der realen Aulenkontur der Spiegel erken-
nen. In den Messdaten ist lediglich eine Messung vom Spiegel enthalten. Dies rechtfertigt
die Vernachléssigung des Spiegels bei der Modellierung der Aulenkontur, da nicht mit
Sicherheit angenommen werden kann, dass es sich hierbei um eine reale Messung des
Spiegels handelt.

96



4.15. Anwendung der Auflenkontur

4.15 Anwendung der Auflenkontur

In den folgenden Abschnitten werden drei verschiedene Anwendungsbeispiele fiir die Ver-
wendung der Auflenkontur vorgestellt. Zunéchst wird auf die Abstandsbestimmung mit
Hilfe der Aulenkontur eingegangen. Der zweite Abschnitt zeigt einen Vergleich der Au-
Benkontur mit Radarmessungen. Im dritten Abschnitt wird eine Geschwindigkeitsbestim-
mung auf Grundlage der AuBlenkontur vorgestellt.

4.15.1 Bestimmung des kiirzesten Abstandes zum néichsten Fahr-
zeug

Fiir viele Fahrer-Assistenz-Funktionen ist die Auswertung des kiirzesten Abstands zwi-
schen dem eigenen und einem anderen Fahrzeug von Interesse. Hierbei kann es sich
beispielsweise um Funktionen handeln, die eine Notbremsfunktion aktivieren. Mit der
berechneten Auflenkontur liegt eine modellhafte Beschreibung des anderen Fahrzeugs
vor, die es ermoglicht diesen Abstand zu bestimmen. Abbildung 4.40 zeigt den kiirzesten
Abstand d zwischen dem Sensor und der berechneten Auflenkontur eines Fahrzeugs.

0'24'6}{81'01'21'4

Abbildung 4.40: Minimaler Abstand d zwischen Auflenkontur (rot) und Sensor

4.15.2 Vergleich zwischen der Lage der Auflenkontur und einer
Radarmessung

Durch die physikalischen Eigenschaften des Lichtes, die sich ein Lasersensor zunutze
macht, ist es moglich ein Fahrzeug in seiner Ausdehnung zu vermessen. Dabei ist es
nahezu unerheblich, ob beispielsweise der Stofifinger aus Kunststoff gefertigt ist, oder
metallische Elemente aufweist. Im Gegensatz dazu geben die metallischen Verstrebun-
gen im Fahrzeug hinter dem aus Kunststoff gefertigten Stofifanger fiir einen Radarsensor
ein starkes Riickstreuzentrum. Das bedeutet, dass die meiste Energie von dieser Stelle
zuriickgegeben wird. Die Riickstreuzentren sind im Allgemeinen eher hinter der dufleren
Hiille des Fahrzeugs zu vermuten. Aus Sicht der Radarsignalverarbeitung ist es daher
notwendig zu wissen, wo an einem Fahrzeug die Riickstreuzentren zu erwarten sind. Mit
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diesem Wissen lassen sich daraufhin entsprechende Modelle erstellen, die beispielsweise
eine Objektverfolgung robuster und genauer werden lassen. Sylvia Pietzsch et al. [72]
verwenden ein Modell fiir die Zuordnung von typischen Riickstreuzentren fiir die Objekt-
verfolgung bei einer Fusion von Daten eines Lasersensors und Daten eines Radarsensors.
Ferner lassen sich durch derartige Untersuchungen Radare von verschiedenen Herstel-
lern auf ihre Funktionsweise untersuchen und vergleichen. Um detaillierte Aussagen iiber
die Riickstreuzentren, sowie deren lokale Verdnderungen iiber die Zeit, bei verschiedenen
Fahrmanovern zu erhalten, ist es notwendig die Auflenkontur des Fahrzeugs zu jedem
Zeitschritt zu kennen. Der Algorithmus zur Aulenkonturbestimmung von Fahrzeugen in
Daten eines Lasersensors kann in diesem Fall als Referenzmessung eingesetzt werden.

Bevor ein Vergleich der Aulenkontur mit Radarmessungen durchgefiihrt werden kann,
muss die Kalibrierung zwischen beiden Sensoren bestimmt werden. Zunéchst werden die
Einbaupositionen der Sensoren vermessen und deren Koordinatensysteme zur Deckung
gebracht. Im n&chsten Schritt wird ein Kalibrierobjekt benotigt. In diesem Fall wird
ein Winkelreflektor fiir das Radar und eine im Zentrum angebrachten Fléche, die vom
Lasersensor angemessen werden kann, verwendet. Der Aufbau ist in Abbildung 4.41 dar-
gestellt.

Flache zur Detektion mit dem Lasersensor

Winkelreflektor

Stativ

Abbildung 4.41: Kalibrierobjekt

Bei konstanter Zufahrt auf das Kalibrierobjekt werden die Zeitstempel und die Distan-
zen zum Kalibrierobjekt fiir jeden Sensor aufgezeichnet. Der Unterschied zwischen den
Positionen ermoglicht die Bestimmung der Latenz. Gleichzeitig erfolgt auf diese Weise ei-
ne raumliche Kalibrierung, die durch einen Zeitwert ausgedriickt mit in den Latenzwert
einflieBt. Damit ergibt sich eine Kalibrierung des einen auf den anderen Sensor. Kine
Trennung zwischen Latenz und rédumlicher Kalibrierung kann mit dieser Methode nicht
erfolgen, da sie beide in dem bestimmten Zeitwert zusammengefasst vorliegen. Abbildung
4.42 zeigt eine beispielhafte Auswertung mit echten Daten des Velodyne HDL-64E und
einem Radarsensor.
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Abbildung 4.42: Bestimmung der raumlichen und zeitlichen Kalibrierung zwischen
einem Radar und einem Lasersensor

Abbildung 4.43 (a) zeigt beispielhaft an einem Auszug aus einer Sequenz den Vergleich
der Auflenkontur, bestimmt aus Daten des Lasersensors, mit einer Radarmessung. Der
Ausschnitt zeigt ein im Abstand von ca. 34m fahrenden PKW. Das zugehorige Kame-
rabild zur Dokumentation ist in Abbildung 4.43 (b) dargestellt. Bei der Radarmessung
handelt es sich um eine ungefilterte Messung. Das bedeutet, dass die Messung nicht iiber
die Zeit durch den Sensor geglittet wurde. Der Sensor liefert, wie vermutet, eine Refle-
xion hinter dem Stofifanger. Der Abstand entlang der x-Achse zwischen Radarreflexion
und Aulenkontur betrigt ca. 0.2m.
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-0.5 -1 -1.5
y
(a) Abstand der Radarmessung (griin) zur AuBen- (b) Abbildung des Fahrzeugs

kontur (rot). Die Messung ist perspektivisch darge-
stellt. Die Daten des Lasersensors sind nicht mit dem
Kamerabild kalibriert. Das Kamerabild ist lediglich
zum besseren Verstdndnis dargestellt.

Abbildung 4.43: Vergleich der Radarmessung mit der Aulenkontur und Abbildung
des Fahrzeugs

Mit der vorgestellten Methode lassen sich auf der einen Seite die Positionen der Messun-
gen des Radarsensors in x-Richtung mit der der Auflenkontur vergleichen und anderer-
seits die Position der Radarmessungen auf dem Fahrzeug entlang der y-Achse bestimmen.
Im Verlauf der Szene zeigt sich, dass die Radarreflexion nicht an der gezeigten Position
bleibt. Sie wandert in diesem Fall von der Mitte auf die linke Kante des Fahrzeugs. Beim
Abbiegen des Fahrzeugs nach rechts wandert die Radarreflexion auf die rechte hintere
Fahrzeugkante. Somit zeigt sich, dass sich die Reflexionszentren fiir den Radarsensor je
nach Winkel zwischen Objekt und Radarsensor verdndern. Die untersuchte Szene be-
schreibt in diesem Fall beispielhaft nur das Verhalten fiir den als Zielobjekt verwendeten
Fahrzeugtyp. Fiir andere Fahrzeuge sind unterschiedliche Ergebnisse zu erwarten, da sich
die Streuzentren aus der Konstruktion des Fahrzeugs ergeben. Der Effekt des Wanderns
wird jedoch ebenfalls auftreten.

Weitere Auswertungen, wie die Anzahl der Radarmessungen auf einem Fahrzeug, lassen
sich auf diese Weise ebenfalls realisieren.

4.15.3 Geschwindigkeitsbestimmung durch Registrierung von
Auflenkonturen

Es wird angenommen, dass zum Zeitschritt ¢ — 1 eine dreidimensionale Auflenkontur ei-
nes Fahrzeugs bestimmt wurde. Im darauffolgenden Zeitschritt ¢ lasst sich vom selben
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Fahrzeug wiederum die dreidimensionale Auflenkontur bestimmen. Es entstehen zwei
Knotenmengen K;xcn, , und Kjgen,. Diese hdngen iiber die Eigenschaft zusammen,
dass sie dasselbe Fahrzeug beschreiben. Wenn sich das Fahrzeug jedoch zwischen den
beiden Messungen bewegt hat, liegen die Knotenmengen nicht deckungsgleich iiberein-
ander. Die Deckung der Knotenmengen lédsst sich iiber Registrierungsalgorithmen wie-
derherstellen. Uber die aus der Registrierung berechneten Drehungen und Translationen
und der bekannten Zykluszeit des Sensors lésst sich die Geschwindigkeit des Fahrzeugs
bestimmen. Zur Registrierung lésst sich der “Iterative Closest Point“ Algorithmus einset-
zen ('4.15.3.1 (Weighted) Iterative Closest Point Algorithmus ((W)ICP)’). Da zu jedem
Knoten in den beiden Knotenmengen zusétzlich ein Konfidenzwert bekannt ist, kann
dieser mit in den Registrierungsalgorithmus integriert werden. Fiir die Registrierung der
Knotenmengen lésst sich als Erweiterung zum vorherigen Ansatz der “Weighted Iterative
Closest Point* Algorithmus (WICP, [75]) verwenden. Bei beiden Methoden werden die
Geschwindigkeitswerte iiber einen sich anschliefenden Kalman-Filter (’4.15.3.2 Linearer
Kalman-Filter’) gegléttet.

Bei Anderungen der Perspektive unter der der Sensor die AuBenkontur des Fahrzeugs
erfasst, konnen sich die Knotenmengen zwischen zwei Zeitschritten stark voneinander
unterscheiden. Dies tritt auf, wenn von einem Zeitschritt auf den anderen eine zweite
Seite der Fahrzeugkontur sichtbar wird (vergleiche Abbildung 4.47). In diesen Situa-
tionen schlagt die Registrierung fehl, da die ICP Algorithmen auf minimale Absténde
optimieren und keine weiteren markanten Objekte wie Kanten am Fahrzeug sichtbar
sind. Aus diesem Grund wird eine Uberpriifung auf Ahnlichkeit mit Hilfe der folgenden
Kriterien durchgefiihrt:

e Fliche, die von der Knotenmenge aufgespannt wird
e Anzahl der Knoten in der Knotenmenge

e Seitenldngen die sich aus den Knotenmengen bei Annahme einer Rechteckform
ergeben

Kann keine Ahnlichkeit zwischen zwei aufeinander folgende Knotenmengen festgestellt
werden, wird der Bewegungsvektor aus den Mittelwerten der Knotenkoordinaten be-
stimmt.

4.15.3.1 (Weighted) Iterative Closest Point Algorithmus ((W)ICP)

Der ICP-Algorithmus von Paul Besl und Neil McKay [4] geht von zwei Punktmengen (P,
P,) aus, die durch Drehung und Verschiebung einer von beiden Punktmengen aneinander
angepasst werden. Um die optimale Anpassung der beiden Punktmengen zueinander zu
finden, wird ein Fehlermafl minimiert. Fiir den hier gezeigten Anwendungsfall entspre-
chen die Punktemengen P, und P, den Knotenmengen K;xcn, , und Kjxen,, wobei
lediglich auf die Positionen (x, y, z) der Knoten zugegriffen wird.

Der Algorithmus gliedert sich in zwei Schritte. Im ersten Schritt werden zu den Punk-
ten in der ersten Punktmenge K;xcon:_; jeweils die néchsten Punkte in der zweiten
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Punktmenge Kixcon, gesucht. Dabei wird in diesem Fall vom euklidischen Abstand aus-
gegangen. Die Punktpaare werden in einem entsprechenden Vektor mj,, € RVxt-1 gespei-
chert. Nk,_; ist dabei die Anzahl der Knotenpunkte in der ersten Punktmenge. Der zu
Punkt j (j € {0...Ng,_}) aus der ersten Punktmenge gehérende Punkt in der zweiten
Punktmenge wird durch m;;pj beschrieben. Im zweiten Schritt wird eine entsprechen-
de Transformation (Drehung und Verschiebung) bestimmt, die den Fehler, der sich hier
iiber die Summe der quadratischen Absténde der Punkte mit ihren néchsten Nachbarn
zusammensetzt, minimiert. Im Anschluss wird die Transformation auf die Punktmenge
angewandt und der Algorithmus beginnt wieder beim ersten Schritt. Als Abbruchbedin-
gung kann entweder die Anzahl der Durchlaufe, oder auch ein maximal erlaubter Fehler
dienen.

Eine Erweiterung des ICP-Algorithmus stellt der gewichtete ICP-Algorithmus (WICP)
dar. Dabei existiert fiir jeden Abstand zwischen den Punkten der Punktmengen ein Ge-
wichtungsfaktor. Dieser bestimmt, wie viel Einfluss der jeweilige Abstand auf die Losung
haben soll. Ist beispielsweise bekannt, dass ein Punkt in einer Punktmenge mit hoher
Wahrscheinlichkeit fehlerhaft ist, so sollte dieser moglichst wenig Einfluss auf die Losung
nehmen und daher einen geringen Gewichtungsfaktor erhalten. Fiir den hier vorgestellten
Anwendungsfall berechnet sich der Gewichtungsfaktor aus den Konfidenzen der Knoten.
Zur vereinfachten Schreibweise wird Kjxony_1 durch @ mit Q; = (z;,y;, 25, k;) ersetzt.
() beinhaltet die Positionen der Knoten (x, y, z) und den zugehorigen Konfidenzwert
(k). Entsprechendes gilt fiir @', welches Krxcn,; substituiert. Der Gewichtungsfaktor
berechnet sich entsprechend Gleichung 4.60.

Qk(i) + Qrpmazy)

5 (4.60)

vy =

4.15.3.2 Linearer Kalman-Filter

Der Kalman-Filter ist ein rekursiver Filter, der den Zustand eines linearen Systems durch
die Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers schéitzt. Er basiert auf dem im
Grundlagenkapitel vorgestellten Bayes-Filter (2.5).

Ausgegangen wird von einem linearen zeitdiskreten System der Form:

T =FZ_1+Bug_1 + Sp_1 (4.61)
G = G + 1 (4.62)

Dabei stellt 7), den Zustand des Systems zum Zeitpunkt k& dar. Da der wahre Zustand
unbekannt ist, wird dieser durch den Kalman-Filter spater geschétzt werden. Matrix F
wird die Zustandsiibergangsmatrix und B die Eingangsmatrix genannt. Die Zustands-
{ibergangsmatrix sorgt fiir den Ubergang des Zustandes von einem Zeitpunkt zum néchs-
ten entsprechend dem zu Grunde gelegten Modells. Falls bekannte Steuergréfien « auf
das System einwirken, werden diese iiber die Eingangsmatrix B zum Zustand addiert.
Unsicherheiten in der Modellannahme werden iiber das Prozessrauschen § eingebracht.
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Gleichung 4.61 entspricht der vorgestellten Zustandsiibergangsfunktion in Gleichung 2.20.

In Gleichung 4.62 wird Matrix G Messmatrix genannt. Sie stellt die Verbindung zwischen
Messung und Systemzustand her. Die Unsicherheiten bei der Messung werden {iber das
Messrauschen w modelliert. Gleichung 4.62 entspricht der Messgleichung aus Gleichung
2.21.

Fiir den Kalman-Filter wird angenommen, dass die beiden Zufallsvariablen, die das
Prozess- bzw. das Messrauschen modellieren, unabhéngig voneinander, mittelwertfrei und
normalverteilt sind. Weiter wird angenommen, dass es sich um weiles Rauschen handelt.
Mit Q als Kovarianzmatrix des Prozessrauschens und R als Kovarianz des Messrauschens
gilt:

s~ N(0,Q) (4.63)
W~ N(0,R) (4.64)
Die Gleichungen des Kalman-Filters konnen wie beim Bayes-Filter (2.5) in zwei Schritte

aufgeteilt werden:

1. Pradiktion

2. Innovation

Wird der geschétzte Zustand mit 7 und die Prozessfehlerkovarianz mit P angegeben,
lassen sich die Gleichungen des Kalman-Filters wie in Abbildung 4.44 darstellen. Matrix
K wird als Kalman Verstarkung bezeichnet und Matrix I ist die Einheitsmatrix.

Startwerte fiir a:fk_l und Pjy_y

Pridiktion l
it =Fi_, + By, (4.65)

P: =FP,_,FT +Q  (4.66)

Innovation

K, = P;GT(GP;GY +R)™'  (4.67)

Zy, = 7 + Ky (4 — Gf) (4.68)
P, = (I - K,G)P; (4.69)

Abbildung 4.44: Gleichungen des Kalman-Filters

Eine detaillierte Beschreibung des Kalman-Filters findet sich in der urspriinglichen Ver-
offentlichung von Rudolph Kalman [53] oder bei Greg Welch und Gary Bishop [92].
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4. Aulenkonturbestimmung

Bei der hier verwendeten Implementierung des Kalman-Filters soll die Geschwindigkeit
als konstanter Wert geschétzt werden. Der Zustandsvektor, sowie auch der Messvektor
werden jeweils zu einem Skalar.

4.15.3.3 Auswertung

Fiir die Auswertung der Geschwindigkeitsbestimmung wird ein Messaufbau, wie in Ka-
pitel 2.6 Erzeugung von Referenzdaten mit Inertialmesssensorik und Globalem Positi-
onssystem mit Differentialsignal (DGPS)’ beschrieben, verwendet. Das beinhaltet, dass
das Messfahrzeug, an dem der Sensor (Velodyne HDL-64E) angebracht ist, und das Ziel-
fahrzeug jeweils mit einem Inertialmesssystem und einem DGPS ausgeriistet sind. Uber
die Kombination des Inertialmesssystems mit einem DGPS am Zielfahrzeug wird eine
prézise Geschwindigkeitsmessung des Zielfahrzeugs ermoglicht.

Um das Zielfahrzeug eine zuvor definierte Strecke abfahren zu lassen, kommt der be-
schriebene Fahrroboter zum Einsatz.

In der verwendeten Messung treten drei verschiedene Stérquellen auf, die Einfluss auf die
Qualitat der Messungen haben. Hierzu zéhlen die Einfliisse des Wetters, die Lackfarbe
des Zielfahrzeugs und je nach Auftreffwinkel des Lasers auf das Zielfahrzeug die Reflexion
des Laserlichts an der Karosserie.

Das Wetter war zur Zeit der Aufnahme regnerisch, was sich in einem erhéhten Rau-
schen der 3D Punktmessungen bemerkbar macht. Das Rauschen entsteht dabei durch
Reflexionen an Regentropfen und in der Néahe des Zielfahrzeugs durch Reflexionen an
Wassertropfen, die durch die Reifen des fahrenden Fahrzeugs aufgewirbelt werden. Zu-
sdtzlich zu den Wetterbedingungen wurden die Messungen durch die schwarze Lackierung
des Zielfahrzeugs beeintrachtigt. Die schwarze Farbe fiihrt zu einer erhohten Absorption
des vom Laser ausgesandten Lichts. Die erhohte Absorption kann bis zu einer vollstan-
digen Absorption fiithren. Der dritte Effekt ist auf die Ausfithrung des Fahrzeugdesigns
zuriickzufiithren. Hierbei entstehen Regionen auf dem Fahrzeug, die das Laserlicht nicht
mehr zuriick reflektieren. Eine beispielhafte Messung zeigt Abbildung 4.45. Im Bereich
der vorderen und der hinteren Tiiren verschwinden die Messungen vollstandig.
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34

Yo oy 32}

(a) 3D Punktmessungen (b) Abbildung des Fahrzeugs

Abbildung 4.45: 3D Punktmessungen und Abbildung des Fahrzeugs

Die Route, die der Fahrroboter abfahren soll, ist als versetzte Kreisfahrt mit Zu- und
Abfahrt definiert. Der Sensor auf dem Messfahrzeug steht fest an Position (0, 0). Die
Route ist in Abbildung 4.46 dargestellt. Die Messung beginnt in Punkt I bei schon vor-
handener Maximalgeschwindigkeit. In Punkt IT erfolgt eine Abbiegung nach links wobei
nach dem ersten Kreis die Fahrt in den zweiten Kreis in Richtung Punkt III erfolgt. Nach
der zweiten Kreisfahrt erfolgt ein Abbremsen bis zum Stillstand in Punkt IV. Fiir die
spatere Erlauterung der Ergebnisse sind in Abbildung 4.46 neben einigen Positionen des
Fahrroboters die zugehorigen Zeitstempel der Messungen dargestellt.

5 | @

20

15 +
24s » 28 12s

-10 F

Abbildung 4.46: Route, die der Fahrroboter abfiahrt
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4. Aulenkonturbestimmung

Die versetzte Kreisfahrt stellt ein anspruchsvolles Szenario dar. Die Distanz zwischen
Fahrroboter und Sensor éndert sich {iber einen Bereich von ca. 12 bis 52m entlang der
x-Achse und ca. 22 bis —10m entlang der y-Achse. Mit steigendem Abstand zwischen
Sensor und Fahrroboter sinkt die Messpunktdichte bedingt durch die vom Sensor vorge-
gebene Winkelauflosung. Zusétzlich erfolgt ein stéandiger Wechsel der Seiten des Zielfahr-
zeugs, die vom Sensor gemessen werden. Abbildung 4.47 zeigt schematisch welche Seiten
des Zielfahrzeugs fiir den Sensor im versetzten Kreisfahrtszenario sichtbar sind. Die acht
moglichen Kombinationen sind durch die Ziffern 1 bis 8 gekennzeichnet.

25 _
. links l
i inten|T 1) |vorne ‘
20 rechts if|
15} '
— 10 r """ > 7
N ' & :
> O ,,/ \ 7‘ \
ol | i 5|
/i .
-5t \/ 7 ¢ \\ 3 /
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Abbildung 4.47: Darstellung der sichtbaren Seiten des Fahrzeugs in dem versetz-
ten Kreisfahrtszenario

In Abbildung 4.48 ist das Ergebnis der Geschwindigkeitsbestimmung dargestellt. Die Ab-
bildung zeigt den Vergleich der realen Geschwindigkeit aus der Kombination von Iner-
tialmesssystem und DGPS mit der Geschwindigkeitsbestimmung iiber die Registrierung
der AuBenkonturen iiber den WICP- und den ICP-Ansatz. Zusétzlich ist die mit einem
Kalman-Filter geglittete Geschwindigkeit iiber den Schwerpunkt dargestellt. In Abbil-
dung 4.49 sind die jeweiligen Abweichungen der Algorithmen von der realen Geschwindig-
keit aufgezeigt. Abbildung 4.50 stellt dar, ob die Geschwindigkeit aus der Registrierung
oder aus dem Mittelwert der beiden Knotenmengen bestimmt wurde.

Fiir die Anfangsgeschwindigkeit wird jeweils ein Wert von 57 angenommen. Die Prozess-
fehlerkovarianz P des Kalman-Filters wird zu Beginn auf 1 gesetzt, was bedeutet, dass
der initiale Zustand als nicht korrekt angesehen werden soll.

P =[] (4.70)

Es wird angenommen, dass der Betrag der maximalen Beschleunigung und Verzoge-
rung des Fahrzeugs bei dpq, = 9.81% liegt. Die Standardabweichung o,p ergibt sich
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bei Interpretation der Maximalbeschleunigung als 30 Intervall zu o,p = 3.27%. Mit der
Messfrequenz von 10H z des Velodyne Laser Sensors ergibt sich die Standardabweichung
oyp = 0.3277 und somit die Prozessfehlerkovarianzmatrix Q zu

Q= [(0.327?)2] (4.71)

Bei der Verwendung des Objektschwerpunkts als Messung ergibt sich, fiir eine Fahr-
zeugldnge von 5m und einer Breite von 2m, bei einem Perspektivenwechsel von Seiten-
ansicht auf Riickansicht des Fahrzeugs ein Sprung des Objektschwerpunkts von

1 2 1 2
dy = (25m> + (22m> = 2.69m

(4.72)

Wird dj; als 30 Intervall angesehen, folgt fiir die Standardabweichung o4y, = 0.898m.
Mit der Messfrequenz von 10H z des Velodyne Laser Sensors ergibt sich die Standardab-
weichung o,y = 8.98" und somit die Messfehlerkovarianzmatrix R zu

R = [(8.987?)21 (4.73)

Die Messfehlerkovarianzmatrix deckt in diesem Fall auch die Modellierungsfehler in der
Auflenkontur ab.

Fiir die Ahnlichkeitsbestimmung zwischen zwei zeitlich aufeinanderfolgende Messungen
werden die unten genannten Parameter verwendet:

e Verhiltnis der Flacheninhalte zueinander: < 1.4
e Differenz der Knotenpunkte: < 100

e Seitenldngen die sich aus den Knotenmengen bei Annahme einer Rechteckform
ergeben: jede Seitenldnge muss grofer als 0.25m sein

Es zeigt sich zu Beginn der Messreihe, dass die iiber die Registrierungsalgorithmen be-
stimmten Geschwindigkeiten grofiere Abweichungen zur realen Geschwindigkeit aufweisen
als die Geschwindigkeit, die iiber den Schwerpunkt bestimmt wurde. Dadurch, dass nur
eine Seite des Fahrzeugs sichtbar ist und die Lénge der Seite sich von Zeitschritt zu Zeit-
schritt verdndert, ergibt sich ein &hnlicher Effekt wie das Blendenproblem aus der Bild-
verarbeitung. Dadurch lisst sich die Position der beiden Knotenmengen gegeneinander
verschieben, ohne die Kosten im ICP Algorithmus zu verdndern. Die Abweichungen um
den Zeitstempel von ca. 10s ergeben sich aus den wenigen und verrauschten Messpunkten
die keine préizise Auflenkonturbestimmung mehr ermdglichen. Ab ca. dem Zeitstempel
von 26s wird die Annahme des Filtermodells von einer konstanten Geschwindigkeit ver-
letzt, was zu einem erhohten Fehler fiihrt.

107



4. Aulenkonturbestimmung

In Tabelle 4.1 sind die Fehlerwerte (RMSE engl. Root Mean Square Error) der Algo-
rithmen dargestellt. Als Vergleichswert ist der Fehler angegeben, der sich ergibt wenn
der Schwerpunkt der Knotenmenge als Referenzpunkt zur Geschwindigkeitsbestimmung
genutzt wird. Zusétzlich sind Werte angegeben, die sich aus den Untersuchungen von
Matthias Schmid [80] mit Algorithmen zur Bewegungsdetektion in Belegungskarten er-
geben haben. Der Vergleich ist moglich, da auf die gleichen Messdaten zuriickgegriffen
wurde. Zusétzlich ist ein Vergleichswert mit einem Algorithmus mit lokalen Gittermo-
dellen in Kombination mit einem Partikel-Filter dargestellt. Dieses Verfahren wird in
Kapitel 5 beschrieben.

Der Vergleich zeigt dass nahezu kein Unterschied zwischen dem ICP und dem WICP
Algorithmus besteht. Daher kann, um die Laufzeit zu optimieren, auf die Berechnung
der Gewichte verzichtet werden. Gegeniiber dem reinen Schwerpunkt Algorithmus er-
gibt sich durch die Kombination mit der Registrierung ein Vorteil. Die Algorithmen mit
Belegungskarten- bzw. Gittermodellansidtzen zeigen im Vergleich geringere Fehlerwerte,
was sich itiber die Akkumulation der Messungen zu einer stabileren Objektreprisenta-
tion erkldren ldasst. Innerhalb der Algorithmen, die Messdaten akkumulieren, weist der
Gittermodellansatz gegeniiber dem Belegungskartenansatz einen geringeren Fehler auf.
In Kapitel 5 findet sich eine detaillierte Beschreibung des auf lokalen Gittermodellen
basierenden Partikel-Filter Ansatzes.

Algorithmus Fehler (RMSE)
Schwerpunkt Kalman-Filter 0.827%
ICP 0.707%
WICP 0.69™
Lokales Gittermodell Partikel-Filter (Kapitel 5)  0.237
Belegungskarte Kalman-Filter [80] 0.497
Belegungskarte Partikel-Filter Gauss [80] 0.57

Belegungskarte Partikel-Filter Epanechnikov [80] 0.56%

Tabelle 4.1: Vergleich der Fehlerwerte (RMSE) fiir unterschiedliche Algorithmen
zur Geschwindigkeitsbestimmung
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Abbildung 4.48: Vergleich der Geschwindigkeitsbestimmung mit der realen Ge-
schwindigkeit
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Abbildung 4.49: Absoluter Fehler der Geschwindigkeitsbestimmungen
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Abbildung 4.50: Verwendeter Algorithmus zur Geschwindigkeitsbestimmung.
r - Registrierungsalgorithmus, s - Schwerpunktalgorithmus

4.16 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein neues und gegen Ausreiflerdaten sehr robustes Verfahren
zur Bestimmung einer Auflenkontur von Fahrzeugen in dreidimensionalen Lasermessun-
gen vorgestellt. Bei der beschriebenen Auflenkonturbestimmung wird eine Fliche in die
Lasermessungen eingepasst. Die Fldche wird dabei iiber eine Gitterfunktion beschrie-
ben. Die Einpassung der Gitterfunktion in die Lasermessungen erfolgt iiber die Variation
von Knotenpunkten, die die Gitterfunktion definieren. Die Robustheit der Auflenkon-
turbestimmung wird einerseits dadurch erreicht, dass sie auf einer Ausgleichsrechnung
aufbaut. Hierzu wird die Methode der kleinsten quadratischen Abstinde verwendet. Auf
der anderen Seite wird die Robustheit durch die Definition von Flécheneigenschaften er-
reicht. Dabei handelt es sich um Modellwissen iiber die geometrischen Eigenschaften von
Fahrzeugen. Dieses Modellwissen fliet bei dem sich ergebenden Optimierungsproblem
in Form von Randbedingungen ein. Die Robustheit wurde mit Hilfe von kiinstlich ver-
anderten realen Messdaten gezeigt.

Fiir eine echtzeitfihige Implementierung des gesamten Algorithmus zur Aulenkonturbe-
stimmung ldsst sich die Eigenschaft ausnutzen, dass die Matrizen, welche das Optimie-
rungsproblem mit seinen Randbedingungen definieren, sehr diinn besetzt sind.

Uber die Kombination der Abweichungen, die sich aus der Losung des Optimierungspro-

blems ergeben, und der Anzahl von benachbarten Messungen zu einem Knotenpunkt der
Gitterfunktion, kann ein Konfidenzmaf fiir die Aulenkontur bestimmt werden.
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Im Regelfall geniigt fiir viele Anwendungen die Bestimmung einer zweidimensionalen
Auflenkontur. Diese lésst sich als Referenz nutzen, wenn der zu vergleichende Sensor kei-
ne Hoheninformationen liefert. Ein Beispiel stellt der Vergleich mit einem Radarsensor
dar. Es wurde gezeigt, wie sich die dreidimensionale Auflenkontur mit ihrer Fldchenbe-
schreibung auf eine zweidimensionale Auflenkontur reduzieren liasst. Der Vorteil dieser
Vorgehensweise ist, dass indirekt alle Messungen in der zweidimensionalen Auflenkontur
enthalten sind.

Das Verfahren zur Auflenkonturbestimmung, welches hauptséchlich fiir die Anwendung
mit Messungen des Velodyne HDL-64E entwickelt wurde, kann prinzipiell ohne Anpas-
sung von Parametern auch auf andere Sensoren iibertragen werden. Je nach verwendetem
Sensor empfiehlt sich jedoch unter Umstédnden die Anpassung der ZellgroBle der Gitter-
funktion. Es wurde gezeigt, dass sich das Verfahren auf dreidimensionale Messungen einer
Stereokamera genauso anwenden lésst, wie auf Messungen von einem Lasersensor mit vier
Ebenen.

Der letzte Teil des Kapitels hat sich mit verschiedenen Anwendungen der Auflenkonturbe-
stimmung beschéftigt. Dabei wurde gezeigt, wie sich der kiirzeste Abstand zum néchsten
Fahrzeug bestimmen lésst, wie die AuBenkonturbestimmung als Referenz fiir Radarsen-
soren genutzt werden kann und wie iiber die AuBenkontur die Geschwindigkeit eines
Fahrzeugs bestimmt werden kann. Die gezeigten Beispiele dienen der Veranschaulichung
der Anwendungsmoglichkeiten und sind nicht als vollstandige Aufzédhlung zu sehen.
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Objektverfolgung mit einem
objekt-lokalen Gittermodell

Bei der Reprisentation der statischen Umgebung mit Sensordaten werden héufig gitter-
basierte Ansétze verwendet. Dabei wird die Umgebung durch viele einzelne Quadrate,
oder im dreidimensionalen Fall durch Wiirfel, diskretisiert. Jedes Quadrat, bzw. jeder
Wiirfel, speichert einen Wert iiber seine Belegtheit. Modellieren ldsst sich die Belegtheit
beispielsweise iiber einen Wahrscheinlichkeitswert oder durch das Zihlen der Messun-
gen, die in ein entsprechendes Quadrat, bzw. einen entsprechenden Wiirfel, gefallen sind.
Fiir die Représentation der statischen Umgebung wird eine Region festgelegt, in der
ein zusammenhéngendes Gittermodell aufgebaut wird, in das alle Messdaten eingetragen
werden.

Bei der Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell wird der Ansatz zur Re-
préasentation der statischen Umgebung iiber ein Gittermodell auf ein sich bewegendes, sich
aber in seiner Form nicht verdnderndes, Objekt iibertragen. Das bedeutet, dass jedes Ob-
jekt sein eigenes Gittermodell besitzt. Durch die Kombination von einem objekt-lokalen
Gittermodell und einem Partikel-Filter ldsst sich eine préazise Objektverfolgung erstellen.
Gleichzeitig entsteht ein dreidimensionales Modell des Objektes in einem objekt-lokalen
Gittermodell. Der Vorteil bei der Verwendung eines objekt-lokalen Gittermodells ist, dass
keine vorherige Entscheidung iiber die Form des zu verfolgenden Objekts getroffen wer-
den muss. Des Weiteren ergibt sich nicht die Problematik der Bestimmung von statischen
und dynamischen Objekten, da jedes Objekt seinen Bewegungszustand &ndern kann.

5.1 Stand der Technik

Gitterbasierte Ansétze zur Umgebungsreprésentation von statischen Objekten gehen auf
den von Alberto Elfes [24] vorgestellten Ansatz zuriick. Durch die Entwicklung von Sen-
soren, die dreidimensionale Messungen im Raum ermoglichen, und durch immer héhere
Rechenleistungen, wird es moglich den zweidimensionalen auf einen dreidimensionalen
Ansatz zu erweitern. Matthias Schmid et al. [81] zeigen einen Ansatz, der es erméglicht
trotz des hoheren Speicherbedarfs bei der Verwendung von dreidimensionalen Gittern,
eine dennoch effiziente Speichernutzung zu erreichen. Dabei wird auf die Speicherung
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der Daten im Octree-Format zuriickgegriffen. Octrees speichern Daten iiber eine Baum-
struktur, deren Knotenpunkte sich jeweils in acht oder keine Nachfolger aufteilen. Dies
hat den Vorteil, dass der Speicher des dreidimensionalen Raums nicht bereits zu Beginn
komplett reserviert werden muss, sondern er wird erst angefordert und in den Baum ein-
getragen, wenn Messungen an einer Position im Raum aufgetreten sind. Dies erfordert
eine entsprechende Abbildung der Baumstruktur in den dreidimensionalen Raum. Armin
Hornung et al. [47] zeigen einen vergleichbaren Ansatz zur effizienten Speicherung von
dreidimensionalen Messdaten.

Weitere Ansétze verbinden die Kartierung der Sensordaten mit einer eigenen Lokalisie-
rung. Dies wird allgemein als SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) bezeich-
net. Austin Eliazar [25] stellt einen Losungsansatz fiir die Problemstellung des SLAMs
vor. Der mit DP-SLAM (Distributed Particle - SLAM) bezeichnete Algorithmus nutzt
einen Partikel-Filter (Kapitel ’5.2 Partikel-Filter’) um die multivariate Verteilung tiber
verschiedene Karten und Lokalisierungen zu bestimmen.

Frank Moosmann et al. [65] akkumulieren 3D-Messungen eines Objekts in einem ob-
jektbezogenen lokalen Koordinatensystem. Die Akkumulation neuer Messungen erfolgt
mit Hilfe des Iterative-Closest-Point-Algorithmus, welcher bereits in Kapitel '4.15.3.1
(Weighted) Tterative Closest Point Algorithmus ((W)ICP)’ vorgestellt wurde. Uber die
Integration der Messdaten wird eine verfeinerte Bewegung bestimmt, die in den nachge-
lagerten Kalmanfilter [53] integriert wird.

Jan Effertz [22] beschreibt einen Ansatz mit objekt-lokalen Gittermodellen, in denen
zweidimensionale Konturen akkumuliert werden. Um die Datenmengen gering zu halten,
werden die Messungen nach der Verarbeitung iiber Polygonziige reprasentiert. Es wird
lediglich die berechnete zweidimensionale Kontur in dem objekt-lokalen Gittermodell
abgelegt.

5.2 Partikel-Filter

Der Ansatz zur Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell basiert auf der
Anwendung eines Partikel-Filters, der den Zustand eines Objekts schéitzt. Bei einem
Partikel-Filter handelt es sich um eine numerische Implementierung des Bayes-Filters
aus Kapitel 2.5.

5.2.1 Der Partikel-Filter

Wie bereits eingangs erwéhnt, handelt es sich beim Partikel-Filter um eine numerische
Implementierung des Bayes-Filters. Dabei werden die Verteilungen, die eine beliebige
Form annehmen kénnen, durch eine feste Anzahl M an Werten approximiert. Diese Wer-
te werden im Folgenden als Partikel bezeichnet. Die Anzahl der Partikel muss je nach
Anwendung entsprechend angepasst werden. Allgemein gilt, dass die Berechnungszeit
und die Wahrscheinlichkeit einen wahren Systemzustand zu schétzen von der Anzahl der
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Partikel abhéngt. Je mehr Partikel genutzt werden, desto hoher ist die Wahrscheinlich-
keit einen wahren Systemzustand zu schétzen. Doch gleichzeitig steigt auch die nétige
Rechenzeit. Die Anzahl der Partikel M liegt meist im Bereich von 100 bis 1000 Partikeln.

Ziel des Partikel-Filters ist es die a posteriori Wahrscheinlichkeitsdichte (Gleichung 2.22)
aus dem Innovationsschritt des Bayes-Filters (Gleichung 2.25) nachzubilden. Dabei repré-
sentiert jedes Partikel eine mogliche Hypothese der Zustandsgrofle Z. Die Partikelmenge
zum Zeitpunkt k wird entsprechend Gleichung 5.1 definiert.

R = {x" m e 1, M)} (5.1)
Fiir die Partikel gilt
0~ p(@ G i) (5.2)

Gleichung 2.22

Die Nachbildung der Wahrscheinlichkeitsverteilung wird mit der Monte-Carlo-Integration
erreicht.

Die Monte-Carlo-Integration ermoglicht es Integrale numerisch zu berechnen. Speziell
lasst sich dies anwenden auf die Berechnung des Erwartungswertes einer Funktion f(x)
mit einer Zufallsvariablen z und der Wahrscheinlichkeitsdichte p(z). Dabei gilt

1 M
B{f @)} = [ f@p()de =+ 3 [ (53)
m=1
Es werden M Stiitzstellen (2), die entsprechend der Wahrscheinlichkeitsdichte p(x)
verteilt sind, gezogen und der Mittelwert {iber die Funktionswerte an den Stiitzstellen
berechnet. Falls M — oo gilt, konvergiert der Mittelwert gegen den wahren Erwartungs-
wert.

Beim Partikel-Filter ist es erforderlich aus einer Partikelmenge, die die Wahrscheinlich-
keitsdichte p(Zx_1|¥1.k—1, U1.k—2) beschreibt, eine neue Partikelmenge zu erzeugen, die die
Wahrscheinlichkeitsdichte p(Zx|¥1.x, @1.1—1) approximiert. Das weitere Vorgehen soll am
Beispiel des Condensation-Algorithmus von Michael Isard et al. [50] beschrieben wer-
den. Hier erhélt jedes Partikel einen Gewichtungsfaktor w, welcher im Bayes-Filter der
approximierten a posteriori Wahrscheinlichkeit entspricht. Fiir die Gewichte gilt

M
S w =1 (5.4)
m=1

Der Condensation-Algorithmus gliedert sich in drei Schritte, wobei davon ausgegangen
wird, dass eine Initialschdtzung zum Zeitpunkt k& = 0 vorliegt:
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1. Schritt

Ziehe mit Zuriicklegen M Partikel, entsprechend ihrer Wahrscheinlichkeit, aus der Par-
tikelmenge Xr_1, welche den letzten Schitzwert darstellt. Dies entspricht zugleich dem
Ziehen nach den Gewichten. Durch das Ziehen mit Zuriicklegen kénnen Partikel mit ho-
herem Gewicht auch hdufiger gezogen werden. Es entsteht eine neue Partikelmenge Y.

2. Schritt
Pradiziere die Partikelmenge X}, entsprechend dem Bewegungsmodell aus Gleichung 2.20
und fiige ein Rauschen hinzu. Es entsteht eine neue Partikelmenge x;

3. Schritt

Bringe die aktuelle Messung mit ein und gewichte die Partikel in der Partikelmenge x7.
Je nach Art der Gewichtung ist am Ende eine Normierung notwendig, sodass die Bedin-
gung aus Gleichung 5.4 erfiillt ist. Es entsteht die Partikelmenge xy.

Abbildung 5.1 fasst die drei Schritte des Condensation-Algorithmus grafisch zusammen.

Weitere Beschreibungen des Partikel-Filters finden sich beispielsweise bei Sebastian Thrun
et al. [88], Michael Isard et al. [50], Dieter Fox [31], Mirko Méhlisch [59] oder bei M. San-

jeev Arulampalam et al. [3].

Préadiktion (1. Schritt und 2. Schritt)

) b P(Tr-1|Y1k-1, Urk—2)
Xk-1

Ziehen von Partikeln entsprechend ihrem Gewicht
Bewegung der Partikel {iber das Bewegungsmodell aus Gleichung 2.20

//

Hinzufiigen von Rauschen

o1
Xk—1

p(fk|?71:k—1, Ul:k—l)
*

Xk

Innovation (3. Schritt)

Messung

Einbringen der Messung und Zuordnung von Gewichten

¢ . [ (k| Gk Urk—1)
— Xk

Abbildung 5.1: Grafische Zusammenfassung des Condensation-Algorithmus (Gra-
fik in Anlehnung an entsprechendes Schaubild in [50])
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5.3. Objekt-lokale Gittermodelle

5.3 Objekt-lokale Gittermodelle

Ein objekt-lokales dreidimensionales Gittermodell GG représentiert jeweils die Form eines
Objektes. Es setzt sich aus einzelnen Wiirfeln zusammen. Im Weiteren sollen die Wiir-
fel als Zellen bezeichnet werden, welche jedoch die Eigenschaft eines Wiirfels, dass alle
Kanten gleich lang sind, beibehalten. Die Kantenlénge wird durch x beschrieben und
hier als k = 0.1m angenommen. Es wird vorausgesetzt, dass die Lange [, die Héhe A und
die Breite b des Gittermodells jeweils ein Vielfaches der Kantenldnge s darstellen. Die
mathematische Definition eines Gittermodells ist in Gleichung 5.5 beschrieben.

G: T —-R? (5.5)
I' = {(ik, jr,qK) |i € Ny, j € Ny,q € N, },
N, ={1,..,n,}, N, ={1,....,n,}, N, ={1,...,n,}

mat

Ny = —, Ny = —, Ny = — (5.6)

q

Abbildung 5.2: Definition eines Gittermodells

Die Funktion G zéhlt die Anzahl der Messungen, die in eine Zelle fallen. Bei der Ver-
wendung eines Lasersensors kann dieser Ansatz gewéhlt werden, wenn die Kantenldnge s
gegeniiber der Strahlaufweitung eines Laserstrahls als geniigend grofi angenommen wer-
den kann. Zu Beginn sind alle Werte in G auf Null gesetzt.

Der in 5.2 Partikel-Filter’ beschriebene Partikel-Filter wird um die Funktionalitét er-
weitert, dass ein Partikel nicht nur den Zustand des Objekts iiber den Zustandsvektor
reprasentiert, sondern auch die Form des Objekts iiber ein Gittermodell speichert. Dem-
nach entspricht ein Partikel einem Gittermodell. Jedes Gittermodell stellt damit eine
Hypothese der Position, Orientierung und Form eines Objektes dar.
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5. Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell

5.4 Kostenfunktionen

Wenn neue Messungen vorliegen, werden diese in die objekt-lokalen Gittermodelle inte-
griert.

Bei der Integration konnen unterschiedliche Kostenfunktionen berechnet werden, die im
spateren Verlauf im Partikel-Filter fiir die Gewichtung der Partikel verwendet werden.
In den folgenden Unterkapiteln werden fiinf, im Rahmen dieser Arbeit entwickelte, Kos-
tenfunktionen erldutert und verglichen, um die in diesem Fall effizienteste Gesamtkos-
tenfunktion zu ermitteln. Bei den Kostenfunktionen handelt es sich um: Integrationsver-
héltnis, Besetzungsverhéltnis, Besetzungsgradverhéltnis, Besetzungsdistanz und Schwer-
punktdistanz. Alle Kostenfunktionen werden auf das Intervall [0, 1] skaliert. Ein Wert
nahe Null entspricht demnach geringen Kosten, wobei ein Wert nahe Eins mit hohen
Kosten verbunden ist.

Die Kostenfunktionen werden sowohl mathematisch als auch {iber eine schematische
Zeichnung in den folgenden Abschnitten dargestellt. Die schematische Zeichnung ist,
um die Visualisierung moglichst einfach zu halten, als zweidimensionale Projektion aus-
gefithrt. Alle Kostenfunktionen beachten jedoch das dreidimensionale Gittermodell.

5.4.1 Integrationsverhéltnis

Bei einem objekt-lokalen Gittermodell wird von einem sich in der Gréfle nicht d&ndern-
den Modell ausgegangen. Aus diesem Grund wird eine Kostenfunktion definiert, die die
Anzahl der Messungen, die im Bereich des Gittermodells liegen, in das Verhéltnis mit
der Gesamtzahl der Messungen setzt. Gleichung 5.7 beschreibt die Kostenfunktion ma-
thematisch. Dabei ist n/ die Anzahl der Messungen, die innerhalb des objekt-lokalen
Gittermodells liegen, und N die Gesamtzahl der Messungen.

nl
Ciy = 1-— W (57)

Abbildung 5.3 zeigt die Kostenfunktion des Integrationsverhéltnisses graphisch.

(a) Geringe Kosten (b) Hohe Kosten

Abbildung 5.3: Kostenfunktion: Integrationsverhéltnis. Die zu integrierende Mes-
sungen sind als schwarze Punkte dargestellt.
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5.4.2 Besetzungsverhiltnis

In aufeinanderfolgenden Messungen werden dhnliche Stellen am Objekt gemessen. Diese
Uberlegung fiihrt zur Kostenfunktion des Besetzungsverhiltnisses. Ubertragen auf das
Gittermodell bedeutet dies, dass in zwei aufeinanderfolgenden Messungen die neu zu
integrierenden Messungen in schon vom vorhergehenden Schritt besetzte Zellen fallen
miissen. Je mehr Messungen in schon besetzte Zellen fallen, desto besser ist das Resultat
und desto geringer sind die Kosten.

Um einen vergleichbaren Wert iiber alle Hypothesen herstellen zu konnen, bedarf es eines
Gewichtungsfaktors A. A ist die maximale Anzahl an schon besetzten Zellen, iiber alle
Hypothesen hinweg, die von neuen Messungen getroffen werden. nO ist die Summe iiber
alle Messungen, die in der aktuellen Hypothese in schon besetzte Zellen fallen.

Die Kostenfunktion ergibt sich nach Gleichung 5.8.

nO
Cpy — T (58)

Abbildung 5.4 veranschaulicht die Kostenfunktion des Besetzungsverhéltnisses.

(a) Geringe Kosten (b) Hohe Kosten

Abbildung 5.4: Kostenfunktion: Besetzungsverhiltnis. Grau hinterlegte Zellen
symbolisieren schon durch vorherige Messungen besetzte Zellen.

5.4.3 Besetzungsgradverhiltnis

Die Annahme, dass in aufeinanderfolgenden Messungen #hnliche Stellen am Objekt ge-
messen werden, wird wie bei '5.4.2 Besetzungsverhéltnis’ auch fiir das Besetzungsgrad-
verhéltnis angewendet. Zusétzlich zu der Forderung, dass eine Zelle bereits besetzt ist,
erwartet die Kostenfunktion, dass diese Zelle mit moglichst vielen Messungen besetzt ist.

sI ist die Summe iiber alle Messungen, die sich bereits in den Zellen befinden. N1 ist die

maximale Anzahl der bereits in eine Zelle integrierten Messungen iiber alle Hypothesen
hinweg. Die Kostenfunktion ist in Gleichung 5.9 definiert.

CBGV — 1-— m (59)
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5. Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell

Abbildung 5.5 zeigt die Kostenfunktion des Besetzungsgradverhéltnisses schmatisch.

(a) Geringe Kosten (b) Hohe Kosten

Abbildung 5.5: Kostenfunktion: Besetzungsgradverhéltnis. Dunkelgrau hinterleg-
te Zellen zeigen an, dass bereits mehr Messungen in diese als in die hellgrau hinter-
legten Zellen gefallen sind.

5.4.4 Besetzungsdistanz

Im Gegensatz zu den Kostenfunktionen Integrationsverhéltnis (’5.4.1 Integrationsverhéltnis’),
Besetzungsverhiltnis (’5.4.2 Besetzungsverhéltnis’) und Besetzungsgradverhéltnis (’5.4.3
Besetzungsgradverhéltnis’), die fordern, dass eine Messung exakt in eine Zelle fallen muss,
beachtet die Besetzungsdistanz die weitere Umgebung um die Messung herum. Fiir die
Kostenfunktion der Besetzungsdistanz werden die kiirzesten Abstande (dMin) zwischen
den Messungen und den néchsten besetzten Zellen summiert. Die Gewichtung erfolgt
iiber die maximale gefundene Distanz (dMazx) iiber alle Hypothesen. Die Kostenfunkti-

on ergibt sich nach Gleichung 5.10.

dMin
dMax

(5.10)

CBD =

Abbildung 5.6 zeigt die Kostenfunktion der Besetzungsdistanz grafisch.

’T'{T ;
IR
sleld e

(a) Geringe Kosten (b) Hohe Kosten
Abbildung 5.6: Kostenfunktion: Besetzungsdistanz. Grau hinterlegte Zellen zei-

gen an, dass sie bereits durch Messungen belegt sind. Die schwarzen Verbindungen
zwischen den Zellen und den Messungen visualisieren die Distanz.
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5.4.5 Schwerpunktdistanz

Die Kostenfunktion der Schwerpunktdistanz stellt eine Verstirkung des Integrationsver-
héltnisses (’5.4.1 Integrationsverhéltnis’) dar. Es wird die Forderung gestellt, dass sich
der Schwerpunkt der Messungen cog = (% Zf\il T, % Zi]\il Yi, % Zi]\i 1 %) innerhalb des
Gittermodells befindet. Dabei ist N die Anzahl der Messungen und die Vektoren Z, ¥/, 2
€ RY speichern die Messdaten entlang der zugehérigen Achsen. Die Funktion inGrid(-)
gibt den Wert 1 zuriick, falls sich der Schwerpunkt innerhalb des Gittermodells befindet,
und den Wert 0, falls er aulerhalb liegt.

(5.11)

S 1 wenn inGrid(cog) ==
P70 sonst

Abbildung 5.7 zeigt die Kostenfunktion der Schwerpunktdistanz grafisch.

. .
° .

* | cig * o
o ° o« °

(a) Geringe Kosten (b) Hohe Kosten

Abbildung 5.7: Kostenfunktion: Schwerpunktdistanz. Grau hinterlegte Zellen zei-
gen an, dass sie bereits durch Messungen belegt sind. Der Schwerpunkt ist durch
einen nicht ausgefiillten schwarzen Kreis dargestellt.

5.4.6 Vergleich und Auswahl der Kostenfunktionen

Die zuvor beschriebenen Kostenfunktionen folgen alle der Forderung, dass keine Informa-
tionen iiber das zu verfolgende Objekt vorhanden sein miissen. Zu beachten ist jedoch,
dass auch Kostenfunktionen beschrieben wurden, die in ihren Eigenschaften dhnlich sind.

Abbildung 5.8 zeigt fiir eine Iteration die Kostenfunktionen. Der gezeigte Verlauf ist re-
priasentativ fiir alle Iterationen im spéter untersuchten Datensatz in ’5.9 Auswertung’.
Fiir das Beispiel sind 400 Partikel verwendet worden, die verschiedene Hypothesen fiir den
Zustand des zu verfolgenden Objekts repréasentieren. Nach der Integration von mehreren
Messungen ergeben sich fiir jedes Partikel entsprechend den Kostenfunktionen fiinf Wer-
te, die die jeweiligen Kosten darstellen. Fiir die Darstellung wurden die fiinf Werte, die
sich aus den Kostenfunktionen fiir jedes Partikel ergeben haben, aufsummiert. Die auf-
summierten Werte wurden daraufthin aufsteigend sortiert. Um eine einfache Darstellung
zu haben, wurde auf die Zuordnung der urspriinglichen und eindeutigen Partikelidenti-
fikation verzichtet. Somit hat jedes Partikel eine neue Identifikation nach der Sortierung
erhalten.
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5. Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell

—— ¢y (Integrationsverhéltnis)
——cpy (Besetzungsverhéltnis)

csp (Schwerpunktdistanz)

cgp (Besetzungsdistanz)
——cpgy (Besetzungsgradverhiltnis)

Kosten

0.2 j
l .
0 - i i I Ill | Illtll | l.l l'lll | |‘l A | ' i
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Partikel
Abbildung 5.8: Vergleich der Kostenfunktionen

Der Vergleich der Kostenfunktionen zeigt, dass Ahnlichkeiten in der Ausprigung der
Kostenfunktionen vorhanden sind. Die Kosten fiir das Besetzungsgradverhéltnis (’5.4.3
Besetzungsgradverhiltnis’) und das Besetzungsverhéltnis (’5.4.2 Besetzungsverhéltnis’)
entwickeln sich nahezu identisch. Die iibrigen Kostenfunktionen weisen kaum mittlere
Kosten auf. Bei ihnen lésst sich eine Tendenz zu Extremwerten erkennen.

Aufgrund dieser Daten wird die Gesamtkostenfunktion aus den Kostenfunktionen Beset-
zungsgradverhéltnis, Besetzungsverhiltnis und Integrationsverhéltnis gebildet. Sie de-
cken den gesamten Wertebereich im Kostenintervall [0, 1] ab. Der Einfluss des Integra-
tionsverhéltnisses erweist sich zwar als nicht sehr grof}, aber die entsprechende Kos-
tenfunktion wird dennoch in die Gesamtkostenfunktion aufgenommen, da die Anzahl
der integrierten Messungen ein wichtiger Hinweis auf moglicherweise schlechte Zustands-
schiatzungen ist. Die Schwerpunktdistanz wird nicht verwendet, da sie im Allgemeinen
nur extreme Ausreifler filtert. Die Besetzungsdistanz entféllt aufgrund des hohen Rechen-
aufwands fiir die Distanzberechnungen.

Die Gesamtkostenfunktion, die im weiteren Verlauf Verwendung findet, ergibt sich nach
Gleichung 5.12.

o — Cav + C?)BV + cry (5.12)
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5.5 Bewegungsmodell

Alle Gittermodelle sind mit einem Bewegungsmodell verbunden. Um den jeweils néchsten
Zustand von jedem objekt-lokalen Gittermodell entsprechend der Zykluszeit zu pradizie-
ren, wird ein Einspurmodell verwendet, das einer Approximation der Bewegung eines
Fahrzeugs entspricht. Dabei wird davon ausgegangen, dass sich das Fahrzeug auf einer
Kreisbahn bewegt. Abbildung 5.9 zeigt das Einspurmodell mit den beschreibenden Gro-
Ben.

Fiir die Bewegung des Modells werden zwei Eingangswerte verwendet. Der erste Wert vg
gibt die Tangentialgeschwindigkeit des Hinterrades an, der zweite Wert ¢ ist der Lenk-
winkel. Der Punkt mit der Bezeichnung M stellt den Momentanpol dar, um den sich das
Fahrzeug in einer Zykluszeit dreht. C(z¢, yc) ist der Schwerpunkt des Fahrzeugs in glo-
balen Koordinaten und wird in der Mitte des objekt-lokalen Gittermodells angenommen.
Die Geschwindigkeit des Fahrzeugschwerpunktes C(z¢, yc) wird mit ve bezeichnet. Der
Orientierungswinkel des objekt-lokalen Gittermodells wird im globalen Koordinatensys-
tem mit ¥ bezeichnet. Bei der Bewegung der Objekte wird angenommen, dass sie sich mit
einer konstanten Geschwindigkeit bewegen. Die Beschleunigung wird durch ein Rauschen
Sqr modelliert. Fiir den Lenkwinkel gilt eine d&hnliche Annahme. Es wird angenommen,
dass der Lenkwinkel konstant bleibt. Die Abweichung davon wird iiber ein Rauschen s;
modelliert.

Abbildung 5.9: Einspurmodell

Fiir die Berechnung der statischen Grofien des Einspurmodells gelten die folgenden Zu-
sammenhénge:
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5. Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell

l

1= (5.13)
l
= — 14
a = arctan <2d> (5.14)
A% A%
= 2 — = - 4 - 2
r d* + (2 dy|1+ <2d> dy/1+ tan?(«) (5.15)
2
vo = UFRT =op(/l+ tcm4(5) (5.16)

Die dynamischen Groflen ergeben sich wie im Folgenden dargestellt. Dabei entsprechen &
und y den Geschwindigkeiten in x- und y-Richtung, v der Beschleunigung in tangentialer
Richtung, 6 der Lenkgeschwindigkeit und ¥ der Winkelgeschwindigkeit um die z-Achse.

2
& =wvecos(V + a) = vpy |1+ tan4(5>cos <\Il + arctan <tm;@>> (5.17)
2
g =vesin(¥ + a) =vgy/1+ ml((s)sin (\I’ + arctan (t(m;é)>> (5.18)
VR = Sar (5.19)
5 = s (5.20)

l

5.6 Fahrzeugdynamikanalyse

Zur Bestimmung der Ausprdgung des Modellrauschens, das bereits in ’5.5
Bewegungsmodell” eingefithrt wurde, werden im Folgenden typische Beschleuni-
gungen und Lenkwinkelgeschwindigkeiten bestimmt. Die zu Grunde liegenden Daten
stammen aus einer Datenbank mit verschiedenen Strecken. Die Strecken ergeben eine
Gesamtlange von mehreren hundert Kilometern, die sich hauptséchlich aus ausgebauten
LandstraBen zusammensetzen. Innerstadtische Straflen sind in geringem Mafle ebenfalls
vertreten. Die Strecken decken die Lander Deutschland, Italien und Osterreich ab.

Die Beschleunigungen werden beziiglich einer Sensorzykluszeit von 0.1s ausgewertet. Dies
entspricht der Messfrequenz des Velodyne HDL-64E, der fiir die weitere Auswertung ge-
nutzt werden wird. Bei geméafligter Fahrt ist zu erwarten, dass sich die Beschleunigungen
in positive und negative Richtung &hnlich verhalten werden. Des Weiteren wird die Stér-
ke der jeweiligen Beschleunigungen mit steigender Geschwindigkeit stark abnehmen. In
einigen Arbeiten, wie beispielsweise bei Michael Manz et al. [62], wird die Verteilung
daher als normalverteilt angenommen. Entsprechend Abbildung 5.10 bestétigt sich die
Annahme der Normalverteilung. In jeder Zeile der Grafik ist ein Histogramm iiber die
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Wahrscheinlichkeit entsprechend der aktuellen Geschwindigkeit aufgetragen. Die Summe
der Werte in jeder Zeile ergibt den Wert eins.

25 1
0.88
20 =
<
-~
=
15 0.61 ~S
— D]
E e
S &
10 : 10.39 =
log &
E
5
0.15
] 8.05
Oy 2 0 2 4
(=]

a
s

Abbildung 5.10: Verteilung der Beschleunigungen

Dieselben Annahmen wie zuvor bei den Beschleunigungen treffen auch auf die Lenkwin-
kelgeschwindigkeit zu. Es wird ebenfalls eine Normalverteilung erwartet. Fiir die Aus-
wertung wird die laterale Beschleunigung a; verwendet, um den Lenkwinkel § des Ein-
spurmodells aus Abbildung 5.9 zu bestimmen. Der Lenkwinkel ergibt sich mit Gleichung
5.13 wie folgt:

a, = %R (5.22)

ap = v%taln(é) (5.23)
tan(d) = C;%l (5.24)
0 = arctan (éa,;) (5.25)

Abbildung 5.11 zeigt die Verteilung der Lenkwinkelgeschwindigkeit fiir die jeweilig pas-
sende Geschwindigkeit. Wie auch bei der Verteilung der Beschleunigung gilt, dass jede
Zeile sich zu eins summiert. Es bestétigt sich auch hier die Annahme der Normalvertei-
lung, die fiir jede Geschwindigkeitszeile gilt.

125



5. Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell

25 1

0.88
20 =
£
<
= 2
10 10.39 =
10.3 =

5
10.15
- 10.05
0 L0
15 -1 05 0. 05 1 1.5

[724]

USS

Abbildung 5.11: Verteilung der Lenkgeschwindigkeiten

5.7 Uberblick iiber den Algorithmus

Der Algorithmus zur Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell besteht
aus verschiedenen einzelnen Komponenten, die in den vorherigen Abschnitten beschrie-
ben wurden. Im Folgenden werden die Komponenten in ihrer Funktionsweise zusammen-
gefasst und der gesamte Ablauf des Algorithmus wird veranschaulicht.

Abbildung 5.12 zeigt den Ablauf des Algorithmus in Form eines Blockschaltbildes. Zu
Beginn erfolgt der Initialisierungsprozess. Dabei werden die Blocke 1, 2, 3, 4, 5, 6 in
der angegebenen Reihenfolge durchlaufen. Im ersten Block erfolgt die Sensordatengewin-
nung durch den Sensor. Diese Daten werden im zweiten Block iiber Methoden, die in
Kapitel '3 Segmentierung’ vorgestellt wurden, segmentiert. Der dritte Block fiihrt eine
Datenassoziation durch, diese wird jedoch im Initialisierungsprozess nicht durchgefiihrt,
da noch kein Objekt zum aktuellen Zeitpunkt verfolgt wird. Im vierten Block werden die
Daten so aufbereitet, dass sie an den Partikel-Filter {ibergeben werden kénnen. Der fiinf-
te Block fiihrt den Initialisierungsschritt aus. Dabei werden die Partikel (Gittermodelle)
erzeugt und an die Stelle der ersten Messung bewegt. Im sechsten Block erfolgt die Zu-
standsschétzung durch eine Mittelwertbildung iiber die Zustandsvektoren der einzelnen
Partikel.

Nach dem Initialisierungsprozess beginnt der Algorithmus in einer Schleife zu laufen.
Dabei werden jeweils die Blocke in folgender Reihenfolge durchlaufen: 6, 7, 1, 2, 3, 4, 8,
9. Block sechs fiihrt die Zustandsschétzung durch. In Block sieben werden die Partikel,
bzw. die Gittermodelle entsprechend dem Bewegungsmodell in die Zukunft préadiziert.
Danach folgen die bereits beim Initialisierungsprozess beschriebenen Blocke eins, zwei
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und drei. Im dritten Block erfolgt die Datenassoziation. Dabei wird in den segmentier-
ten Daten nach dem globalen néchsten Nachbarn zum aktuellen Zustandsvektor gesucht.
Diese Daten werden im folgenden Block (Block vier) fiir die Weitergabe aufbereitet. Es
folgt in Block acht die Gewichtung der Partikel, bzw. Gittermodelle iiber die eingebrachte
neue Messung. Dabei werden die neuen Messungen nach der Bewertung iiber die Kos-
tenfunktionen in das Gittermodell integriert. Uber einen einstellbaren Parameter ist es
zusétzlich moglich Zellen mit wenigen Messungen iiber die Zeit 16schen zu lassen. Dieser
Parameter kann als Vergessens-Parameter aufgefasst werden und dient dazu Messungen,
die iiber eine falsche Hypothese integriert wurden, zu entfernen. In Block neun werden
die besten v Prozent der Partikel, bzw. Gittermodelle ausgewahlt und fiir den weiteren
Verlauf des Algorithmus weiterverwendet. v stellt dabei eine frei wihlbare Konstante
dar. Die iibrigen Partikel werden geloscht und es werden auf Grundlage der besten v
Prozent neue Partikel erzeugt. Der Fall der Partikelverarmung (Engl. impoverishment),
bei dem es passieren kann, dass die Partikelmenge auf einige wenige Partikel degeneriert,
wird hier nicht weiter untersucht. Ein Uberblick zu Liosungen des Problems findet sich
bei Li et al. [56].

Das Ergebnis der Zustandsschitzung aus Block sechs stellt die Eingabe fiir eine darauf
aufbauende Anwendung dar.
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1
Sensor: Messung
2 v
Segmentierung

(’3 Segmentierung’)

3 v

Datenassoziation |

4 | / )

Datenaufbereitung > Initialisierung

Gewichtung der Partikel
(Gittermodelle) entsprechend Auswahl der Partikel

den Kostenfunktionen (Gittermodelle)
aus ’5.4 Kostenfunktionen’

7 6 V
Bewegung der Partikel (Gittermodelle)
entsprechend dem Bewegungsmodell Zustandsschéatzung » Anwendung

aus ‘5.5 Bewegungsmodell’

Partikel-Filter (5.2 Partikel-Filter’)

Abbildung 5.12: Ablauf des Algorithmus zur Objektverfolgung mit einem objekt-
lokalen Gittermodell

5.8 Akkumulation von Messdaten

Im Verlauf der Objektverfolgung iiber die lokalen Gittermodelle werden mit jedem Zeit-
schritt neue Messungen integriert. Dies fithrt dazu, dass sich in jedem lokalen Gitter-
modell eine Hypothese iiber eine dreidimensionale Form des verfolgten Objekts aufbaut.
Im nachfolgenden Abschnitt (’5.9 Auswertung’) erfolgt die Auswertung des vorgestellten
Algorithmus. Um die Akkumulation von Messdaten zu veranschaulichen, soll hier auf
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ein Teilergebnis vorgegriffen werden. Abbildung 5.13 zeigt beispielhaft ein objekt-lokales
Gittermodell nach der Integration von mehreren Messungen eines Fahrzeugs, das vom
Sensor aus verschiedenen Perspektiven gesehen wurde. Die frei gebliebenen Stellen zwi-
schen den rot und blau markierten Bereichen sind die Fenster des Fahrzeugs von denen
keine Reflexionen zuriick gekommen sind.

Weiterfithrend ist auch ein Verfeinerungsschritt bei der Integration der Messdaten in
das lokale Gittermodell denkbar. Hierzu kann beispielsweise der Iterative-Closest-Point-
Algorithmus (Kapitel '4.15.3.1 (Weighted) Iterative Closest Point Algorithmus ((W)ICP)’)
eingesetzt werden. Untersuchungen haben jedoch ergeben, dass dadurch die Ergebnisse
teilweise verschlechtert werden. In einigen Féllen kommt es vor, dass die zu integrieren-
den Messungen mit ihrer initialen Positions- und Orientierungsschitzung um einige zehn
Grad um die z-Achse durch den ICP-Algorithmus gedreht werden. Grund ist die Kos-
tenfunktion des ICP-Algorithmus, die auf der Minimierung der quadratischen Absténde
beruht. In dem geschilderten Fall kommt es zu einer Optimierung in Richtung minimaler
Kosten, die jeweils aber lediglich ein lokales Minimum darstellen.

Abbildung 5.13: Akkumulierte Messungen in einem objekt-lokalen Gittermodell.
Die farbliche Kodierung zeigt die Hohe der Zellen an.

5.9 Auswertung

Die Auswertung des Algorithmus zur Objektverfolgung mit objekt-lokalen Gittermodel-
len erfolgt auf den gleichen Daten, die auch zur Auswertung der Auflenkonturbestimmung
in ’4.15.3.3 Auswertung’ verwendet wurden. Die detaillierte Beschreibung zur Erzeugung
der Referenzdaten, sowie die Eigenschaften der Messungen, finden sich im genannten
Abschnitt. Fiir einen Vergleich der Ergebnisse mit aktuellen Verfahren sei auf die Arbeit
von Matthias Schmid [80] verwiesen, der auf die gleichen Messdaten bei der Auswertung
zuriickgegriffen hat.

Zusammengefasst wurden die Messungen durch unterschiedliche Stérquellen beeinflusst,
die sich in der Qualitdt der Messungen niedergeschlagen haben. Die Route, die das zu
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5. Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell

messende Fahrzeug gefahren ist, ist als versetzte Kreisfahrt mit Zu- und Abfahrt defi-
niert. Diese ist in Abbildung 4.46 dargestellt.

Die Auswertung erfolgt mit 200 Partikeln. Die Léange, Breite und Hohe der einzelnen Git-
termodelle wird auf 5m, 4m und 2m festgelegt. Die Grofle des zu verfolgenden Objekts
(Mercedes-Benz E-Klasse W212) ist: 4.8m (Lénge), 1.8m (Breite), 1.4m (Hohe). Die je-
weiligen Léangen der Gittermodelle wurden bewusst nicht direkt auf die Léangen des zu
verfolgenden Objekts angepasst, um zu zeigen, dass dabei Toleranzen moglich sind, falls
die Grofle des zu verfolgenden Objekts zu Beginn nicht bekannt ist. Dies ist notwendig,
da aktuell keine Moglichkeit vorgesehen ist das Gittermodell in der Grofle zu verdndern.
Die Anfangsgeschwindigkeit wird mit 57 angenommen.

——— Positionsschitzung von objekt-lokalem Gittermodell Algorithmus
251 Position von Inertialmesssystem mit DGPS

20+

15}
1. siehe Abbildung 5.16
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Abbildung 5.14: Vergleich der geschétzten Position des Objektes durch den
objekt-lokalen Gittermodell Algorithmus und der Position aus einem Inertialmess-
system mit DGPS
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Abbildung 5.15: Positionsabweichung zwischen der realen Position und der iiber
das objekt-lokale Gittermodell bestimmten Position

Abbildung 5.14 zeigt den Vergleich zwischen der geschitzten Position des Objektes durch
den objekt-lokalen Gittermodell Algorithmus und der Position aus einem Inertialmess-
system mit DGPS. Der Sensor befindet sich fest an der Koordinate (0, 0). Der Positions-
fehler, welcher sich aus dem Vektor zwischen den X- und Y-Abweichungen ergibt, ist in
Abbildung 5.15 dargestellt. Der mittlere Fehlerwert (RMSE) betrégt iiber die gesamte
Strecke 0.13m.

In Tabelle 5.1 ist ein Vergleich mit anderen Algorithmen zur Positionsbestimmung dar-
gestellt. In der referenzierten Arbeit wurde auf die gleichen Messdaten zuriickgegriffen.
Somit lassen sich die Ergebnisse direkt vergleichen.

Im Folgenden werden zwei Bereiche ndher beschrieben. Diese sind in Abbildung 5.14 und
Abbildung 5.15 durch 1. und 2. gekennzeichnet.

Algorithmus Fehler (RMSE)
Lokales Gittermodell Partikel-Filter 0.13m
Belegungskarte Kalman-Filter [80] 1.14m
Belegungskarte Partikel-Filter Gauss [80] 1.15m

Belegungskarte Partikel-Filter Epanechnikov [80] 1.63m

Tabelle 5.1: Vergleich der Fehlerwerte (RMSE) fiir unterschiedliche Algorithmen
zur Positionsbestimmung

131



5. Objektverfolgung mit einem objekt-lokalen Gittermodell

Die erste gekennzeichnete Stelle in Abbildung 5.14 zeigt eine nahezu perfekte Uberein-
stimmung zwischen den beiden Positionswerten. In Abbildung 5.16 sind die zugehorige
Messung und die entsprechenden Positionshypothesen dargestellt. Die Varianz der Po-
sitionshypothesen ist sehr gering, was auf eine zuverléssige Positionsschéitzung hinweist.
Zur Verdeutlichung der Darstellung ist schematisch ein Fahrzeughild eingeblendet.

Aktuelle Messungen
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Abbildung 5.16: Messungen des Laser Sensors und Positionshypothesen zu einem
Zeitschritt der im mit 1. gekennzeichneten Fenster in Abbildung 5.14 liegt.

Die zweite gekennzeichnete Stelle in Abbildung 5.14 zeigt einen Bereich mit gréferen
Abweichungen zwischen den beiden Positionen. Die zu integrierende Messung in Abbil-
dung 5.17 zeigt, dass vorwiegend das Heck des Fahrzeugs gemessen wurde. Dieses lésst
sich iiber verschiedene Hypothesen in die vorhandenen Gittermodelle integrieren. Diese
Unsicherheit, wie die Messung integriert werden kann, driickt sich in einer grofleren Va-
rianz der Partikel im Vergleich zu den in Abbildung 5.16 aus. In Abbildung 5.15 ist die
Positionsabweichung bei ca. 7s zu sehen.
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Abbildung 5.17: Messung des Laser Sensors und Positionshypothesen zu einem
Zeitschritt der im mit 2. gekennzeichneten Fenster in Abbildung 5.14 liegt.

In Abbildung 5.18 ist der Vergleich zwischen der geschétzten Geschwindigkeit des objekt-
lokalen Gittermodell Algorithmus und der Geschwindigkeit aus dem Inertialmesssystem
mit DGPS dargestellt. Der Fehlerwert (RMSE) liegt bei 0.23. Selbst im Bereich des
Abbremsvorgangs treten nur geringe Abweichungen auf. Wird die Geschwindigkeit zu Be-
ginn der Messung mit 0" angenommen, ergibt sich ein Fehlerwert (RMSE) von 0.39™.
Den Geschwindigkeitsfehler iiber der Zeit zeigt Abbildung 5.19.

In Tabelle 4.1 findet sich ein Vergleich mit anderen Algorithmen zur Geschwindigkeits-
bestimmung,.
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Abbildung 5.18: Vergleich der geschiitzten Geschwindigkeit mit der Geschwindig-
keit aus dem Inertialmesssystem mit DGPS
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Abbildung 5.19: Absoluter Fehler der Geschwindigkeitsbestimmung
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5.10 Anwendung von objekt-lokalen Gittermodellen

Die Anwendungsmoglichkeiten fiir die Objektverfolgung mit objekt-lokalen Gittermodel-
len liegt in einer unabhéngigen Objektverfolgung fiir jegliche Arten von Fahrerassistenz-
systemen. Einschrinkungen entstehen jedoch durch die hohe Komplexitit des Algorith-
mus, die zurzeit keine Echtzeitberechnung erlaubt. Untersuchungen den Algorithmus auf
zweidimensionale Gittermodelle zu vereinfachen zeigen eine entsprechende Moglichkeit
die Komplexitét erheblich zu senken und erlauben unter Umsténden eine echtzeitfdhige
Implementierung. Dabei ist es auch nicht mehr erforderlich Sensoren wie den Velodyne
HDL-64E einzusetzen. Sensoren, die ein hoheres Potential fiir den Serieneinsatz aufwei-
sen, wie beispielsweise der Sick LD-MRS mit vier bis acht Laserebenen, konnen dann
ebenso eingesetzt werden.

Mit der aktuellen Implementierung des Algorithmus zur Verarbeitung von dreidimensio-
nalen Messdaten sind ausschliefilich Berechnungen von Vergleichsmessungen méglich, die
in einem nachgelagerten Schritt erfolgen und keine Echtzeitbearbeitung erfordern.

5.11 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein neues Verfahren vorgestellt, das einerseits eine Objekt-
beschreibung auf Basis eines dreidimensionalen Gitters erlaubt und andererseits eine
Objektverfolgung ermoglicht. Das Verfahren ergibt sich aus einer Kombination eines
Partikel-Filters mit objekt-lokalen Gittermodellen. Es wurden verschiedene Kostenfunk-
tionen vorgestellt, die die Bewegung der Partikel, die im vorliegenden Fall jeweils ein
objekt-lokales Gitter représentieren, bewerten. Das verwendete Bewegungsmodell wurde
vorgestellt und die Parameter dafiir mit Hilfe einer Fahrdynamikanalyse bestimmt. Die
Fahrdynamikanalyse basiert auf realen Messdaten eines Testfahrzeugs mit unterschiedli-
chen Fahrern und Straflentypen aus verschiedenen Landern.

Eine Auswertung mit realen Messdaten zeigt das sich iiber die Zeit aufbauende dreidimen-
sionale Abbild des gemessenen Fahrzeugs in den objekt-lokalen Gittern. Die Positions-
und Geschwindigkeitsbestimmung erweist sich als sehr genau im Vergleich zu den Daten
eines Referenzsystems, welches aus einer Inertialmesssensorik mit DGPS besteht.

Das vorgestellte Verfahren lasst sich auf Grund des sehr hohen Speicherbedarfs und der
notwendigen Rechenleistung zurzeit nicht echtzeitfahig implementieren. Untersuchungen
mit zwei statt drei Dimensionen zeigen jedoch Moglichkeiten zur echtzeitfahigen Imple-
mentierung.

Das Kapitel endet mit einem kurzen Uberblick iiber mégliche Anwendungen fiir den
vorgestellten Ansatz.
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Zusammenfassung und Ausblick

Zukiinftig werden Assistenzfunktionen in Fahrzeugen den Fahrer bei seinen Fahrten im-
mer mehr unterstiitzen. Zunéchst werden sich weiterhin lediglich angepasste Funktionen
fiir unterschiedliche Anwendungsfille in den Fahrzeugen finden. So wird ein Schwer-
punkt auf der Unterstiitzung des Fahrers in Gefahrensituationen liegen. Darunter fallen
Funktionen, die Brems- oder Lenkeingriffe einleiten, um eine Gefahrensituation zu ver-
meiden, oder wenigstens die Folgen zu minimieren. Ein anderer Schwerpunkt, der sich
in den letzten Jahren mehr und mehr ergeben hat, sind Komfortfunktionen, die den
Fahrer entlasten sollen. Als Beispiel seien Funktionen wie der Totwinkelassistent, die
Verkehrszeichenerkennung oder der Tempomat mit Abstandshaltung zum vorausfahren-
den Fahrzeug genannt. Ein logischer Schritt und sich bereits abzeichnender Trend wird
die Zusammenfiihrung aller Einzelsysteme zu einem Gesamtsystem sein. Dieser Schritt
wird das autonome Fahren ermdoglichen.

Mit der Entwicklung in Richtung des autonomen Fahrens wird es notwendig sein das ge-
samte Umfeld des eigenen Fahrzeugs, in einer hoheren Detailstufe als heute, zu erfassen
und zu interpretieren. Hieraus ergibt sich die notwendige Weiter- und Neuentwicklung
von Sensoren und Steuergeriiten. Neue Sensoren zeichnen sich in aller Regel durch héhere
Reichweiten des Erfassungsbereichs aber auch durch hohere Auflésungen der Messungen
aus. Damit lasst sich die notwendige detailliertere Erfassung der Umgebung des Fahr-
zeugs erreichen. Mit der hoheren Auflosung der Messungen ist es jedoch erforderlich die
bisher genutzten einfachen Modellannahmen zu iiberarbeiten und anzupassen. Durch die
sich ergebende Komplexitét neuer Funktionen steigt auch der Aufwand die entwickelten
Funktionen zu testen. Neben dem hoheren Aufwand ergeben sich neue Herausforderun-
gen, wie derartige Funktionen prinzipiell getestet werden kénnen. Je nach Anwendung
ist es erforderlich eine Unterscheidung zwischen den relevanten Objekten durchzufiihren.
Als grobe Gliederung kann zwischen statischen und dynamischen Objekten unterschie-
den werden. Diese lassen sich weiter in Unterkategorien aufteilen. Im Verlauf der Kapitel
wurden speziell Fahrzeuge wie PKW und LKW aus der Kategorie der dynamischen Ob-
jekte behandelt.

Hauptteil der vorliegenden Arbeit war die Entwicklung von neuen Methoden zur Ob-

jektrepréasentation von Fahrzeugen mit Hilfe von 3D-Lasersensordaten. Dabei sollen die
neuen Methoden als Grundlage fiir weitere Entwicklungen dienen. Fiir die Verarbeitung
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6. Zusammenfassung und Ausblick

der Daten des Lasersensors ergibt sich zunédchst die Notwendigkeit einer Segmentierung.
Diese wurde in Kapitel 3 Segmentierung’ eingefiihrt. Dabei diente das Kapitel einerseits
als Uberblick und Evaluierung von bekannten Verfahren, zeigte jedoch auch neue Anpas-
sungen im Bezug auf den eingesetzten Sensor. Zusétzlich wurde ein Verfahren welches
auf einem dreidimensionalen Gitter Ansatz aufbaut speziell fiir den eingesetzten Sensor
entwickelt und vorgestellt.

In Kapitel '4 Auflenkonturbestimmung’ wurde das erste von zwei neuen Verfahren zur
Objektreprisentation beschrieben. Das inzwischen patentierte Verfahren [98] verwendet
eine Gitterfunktion als Grundmodell um die AuBlenkontur eines Fahrzeugs zu beschrei-
ben. Das Gitter ldsst sich iiber die Knotenpunkte, die die Eckpunkte der Zellen dar-
stellen, an die segmentierten dreidimensionalen Daten des Lasersensors anpassen. Da-
bei wird der quadratische Abstand zwischen Knotenpunkten und Messungen minimiert.
Die Neuerung stellt die Verwendung von zusétzlichen Randbedingungen dar. Diese be-
schreiben allgemein die geometrische Form eines Fahrzeugs. Sie sind jedoch frei formu-
liert, dass ohne Verinderung von Parametern die Auflenkontur verschiedener PKW bis
hin zu LKW beschrieben werden kann. Fiir die Bestimmung der Auflenkontur ergibt
sich ein Optimierungsproblem mit Randbedingungen. Zur Losung wurde ein fiir diesen
Anwendungsfall geeignetes Verfahren vorgestellt, welches zusétzlich, durch Ausnutzung
spezieller Eigenschaften, so implementiert wurde, dass sich der gesamte Algorithmus in
Echtzeit berechnen lasst. Anhand von Beispielen mit kiinstlich verinderten Messdaten
wurde die Robustheit der Aulenkonturbestimmung gezeigt. Mit Hilfe der dreidimensio-
nalen Auflenkontur lédsst sich ebenfalls eine zweidimensionale Auflenkontur bestimmen.
Der Vorteil dadurch ist, falls eine zweidimensionale Auflenkontur fiir eine Anwendung
benotigt wird, dass auch in der zweidimensionalen Auflenkontur indirekt Informationen
aus allen dreidimensionalen Messungen enthalten sind. Ein Vergleich der realen mit der
berechneten zweidimensionalen Aulenkontur zeigt die zu erwartende Genauigkeit. Ein
Abschnitt widmete sich der Ubertragung des Verfahrens auf andere Sensoren. Dabei wur-
de gezeigt, dass das Verfahren ebenso ohne Anpassung von Parametern mit Messungen
eines Lasersensors mit vier Ebenen und mit Messungen einer Stereokamera gleicherma-
Ben eine Auflenkontur bestimmen kann. Ein weiterer Abschnitt behandelte die moglichen
Anwendungen der Auflenkonturbestimmung.

Das zweite Verfahren zur Objektreprésentation wurde in Kapitel ’5 Objektverfolgung mit
einem objekt-lokalen Gittermodell” beschrieben. Das Verfahren basiert auf einem drei-
dimensionalen objekt-lokalen Gittermodell, in dem sich Messungen eines Objekts iiber
die Zeit akkumulieren. Es wird fiir jedes rigide Objekt der Umgebung ein entsprechendes
Gittermodell erstellt. Durch die Kombination des objekt-lokalen Gittermodells mit ei-
nem Partikelfilter ist es moglich, gleichzeitig zur Objektrepréisentation, das Objekt iiber
der Zeit zu verfolgen. Hierbei entspricht jedes Partikel einem objekt-lokalen Gittermo-
dell. Das verwendete Bewegungsmodell, wie sich die Partikel, bzw. die objekt-lokalen
Gittermodelle bewegen, wurde ebenso beschrieben, wie die Auswertung von realen Test-
fahrten zur Bestimmung der Parameter fiir das Bewegungsmodell. Zentrale Stelle des
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Kapitels stellt der Abschnitt iiber die Kostenfunktionen dar. Diese werden fiir die Be-
wertung der Partikel benotigt. Dabei zeigte sich, dass sich die Kostenfunkionen Beset-
zungsgradverhaltnis und Besetzungsverhéltnis sowie das Integrationsverhéltnis am bes-
ten fiir die vorliegende Anwendung eignen. Die Auswertung der Positionsbestimmung
und der Geschwindigkeitsbestimmung zeigte in einem anspruchsvollen Szenario mit zum
Teil wenigen Messdaten auf dem Objekt und vielen Aspektwinkeldnderungen, sehr gu-
te Ergebnisse. Die sich dabei ergebende dreidimensionale Beschreibung des Objekts in
den objekt-lokalen Gittermodellen zeigt, obwohl das Gittermodell bewusst gréfler als das
Objekt gewihlt wurde, dass Messungen von der gleichen Stelle des Objekts auch in die
gleiche Zelle des Gittermodells eingetragen werden. Die Aufbauten auf dem Dach des
Objekts finden sich ebenso in der Objektbeschreibung iiber das Gittermodell, wie die
Rundungen des Fahrzeugs an den Enden der Stofifanger.

Das zweite Verfahren lies sich zum aktuellen Zeitpunkt aufgrund seines hohen Ressour-
cenbedarfs nicht wie das erste Verfahren in Echtzeit implementieren. Fiir den Ansatz
mit objekt-lokalen Gittermodellen sind daher weitere Untersuchungen in Richtung der
moglichen Implementierungen notig. Aktuell ist der Algorithmus in Matlab implemen-
tiert, was einige Schwéchen beziiglich der Laufzeit in Verbindung mit objektorientiertem
Programmcode aufweist.

Die beiden vorgestellten Verfahren zur Objektreprisentation, sowie die Verfahren zur
Segmentierung stellen lediglich einen Teil eines Gesamtsystems dar. Fiir den Einsatz als
Referenzsystem oder fiir die Realisierung einer Fahrerassistenzfunktion muss der hier nur
kurz erwihnte Ansatz zur Klassifikation weiterentwickelt werden. Auch die Untersuchung
des objekt-lokalen Gittermodells bei mehr als einem Fahrzeug steht noch aus.

Fiir eine moglichst automatisierte Auswertung, bei einem Referenzsystem, ist eine gene-
rische zeitliche Sensorsynchronisation empfehlenswert. Die Sensorsynchronisation kann
sich jedoch beliebig komplex gestalten. Dies héngt von der Féhigkeit der Sensoren ab, ob
sie eigenstdndig zu einer globalen Uhr einen Zeitstempel zur Messung vergeben koénnen,
oder ob eine Software auf einem Rechner dies iibernimmt. Trifft der zweite Fall zu, gilt
es, je nach Anforderung an die Genauigkeit, die Latenzen und den Jitter moglichst genau
zu bestimmen. Muss dies fiir jede Sensorkombination von Hand neu erstellt werden, ist
es ein sehr zeitintensiver Prozess.

Die Arbeit zeigt vielversprechende Ergebnisse fiir den Einsatz der vorgestellten Verfah-
ren in der Entwicklung von Fahrerassistenzfunktionen oder bei der Implementierung von
Referenzsystemen. Die steigende Rechenleistung zukiinftiger Steuergeréite wird die Inte-
gration dieser Verfahren ermoglichen.
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