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Abstract

Vehicle localization is an important aspect of autonomous driving. It is common to combine the
measurements of different sensors in a filter approach. To reach a high accuracy and integrity,
redundant methods to estimate a position are applied. In this work automotive laser scanners are
used for localization. In contrast to cameras, laser scanners work mostly independent of illumination
conditions and directly provide 3D information. Three different methods for the purpose of vehicle
localization are developed: localization by detected pole-like objects and planes, a scan image
correlation and a sequence analysis for absolute positioning. These approaches are evaluated by
their resulting localization accuracy and reliability. In addition, several automotive laser scanners
in different mounting positions on the vehicle are compared to each other.

Pole-like objects and planes are segmented from the measurements of automotive laser scanners
and assigned to a landmark reference. These references are measured by a mobile mapping system
with a higher level of accuracy. The resulting completeness of the localization is 97 % with an
accuracy of 0.08 m if the data of the last 50 m is processed. Landmark patterns are used to re-
duce the number of false positive detections. As a drawback the completeness hereby decreases to 7 %.

The scan image correlation compares the intensity and distance measurements of the automotive
data to scan images generated by processing several data sets of a mobile mapping system. An
important aspect is the detection of dynamic objects. A change detection algorithm and a classifica-
tion approach are used to detetect dynamics in the reference data. In case of the automotive data,
dynamic objects are detected by machine learning methods. By only considering static objects, the
completeness can be increased from 88 % to 93 % with a localization accuracy of 0.05 m.

Global localization is done by a sequence analysis, without using GNSS measurements. Every
scan of a laser scanner, which is mounted vertical on the vehicle, along a reference trajectory is
associated to a position and a specific label using a clustering method. In the localization step a
number of successive scans is associated to labels by the same clustering. The position results from
a comparison of the current sequence to the reference sequence. After a travelled distance of 120 m
the position can be estimated with a completeness of 100 % and an accuracy below 2 m.

The resulting accuracies of the presented methods are relatively high compared to state of the art
techniques. The reliability of the sequence analysis is even higher than current global localization
approaches.

Keywords: Localization, Laser Scanning, LIDAR, Change Detection, Segmentation, Sequence
Analysis



Kurzfassung

Ein elementarer Aspekt des autonomen Fahrens ist die Eigenlokalisierung des Fahrzeuges. In der
Regel werden hierzu die Messungen verschiedener Sensoren in einem Filteransatz kombiniert. Um
eine hohe Genauigkeit und Integritit zu ermoglichen, kénnen auch redundante Positionslésungen
in den Filter einflieBen. In der vorliegenden Arbeit wird die Position aus den Messungen von
Automotive-Laserscannern bestimmt. Diese haben im Vergleich zu Kameradaten den Vorteil, dass
sie weitestgehend beleuchtungsunabhéngig arbeiten und direkt 3D-Informationen liefern. Zur Loka-
lisierung werden drei verschiedene Methoden entwickelt: die Verwendung stangenférmiger Objekte
und Ebenen, eine Scanbildkorrelation sowie eine Sequenzanalyse zur globalen Positionsbestimmung.
Zur Bewertung der Methoden wird die Genauigkeit und Zuverlissigkeit der erzielten Lokalisierungs-
ergebnisse untersucht. Hierbei kommen weiterhin unterschiedliche Automotive-Laserscanner in
unterschiedlichen Anbringungen am Fahrzeug zum Einsatz, welche ebenfalls miteinander verglichen
werden.

Zunichst werden stangenformige Objekte und Ebenen aus den Messungen von Automotive-
Laserscannern segmentiert und entsprechenden Referenz-Landmarken zugeordnet. Diese Referenzen
stammen aus den Daten eines Mobile-Mapping-Systems mit {ibergeordneter Genauigkeit. Durch
die Verwendung von Stangen und Ebenen kann die Position in 97 % der Fille bestimmt werden,
wenn die entlang der zuletzt zuriickgelegten 50 m segmentierten Landmarken betrachtet werden.
Die erzielbare Genauigkeit betragt hierbei 0,08 m. Durch Landmarken-Muster kann weiterhin eine
globale Position bestimmt sowie die Anzahl an False-Positive-Detektionen reduziert werden. Aller-
dings sinkt hierbei die Vollstindigkeit auf lediglich 7 %.

Mit der Sequenzanalyse wird ein Verfahren vorgestellt, mit welchem unabhingig von GNSS-
Messungen eine globale Position bestimmt werden kann. Hierzu werden jedem Laserscan eines
am Fahrzeug vertikal montierten Laserscanners entlang einer Referenztrajektorie ein durch ein
Clustering-Verfahren bestimmtes Label und eine Position zugeordnet. Im Lokalisierungsschritt
konnen einer Abfolge von Laserscans ebenfalls mit demselben Verfahren Labels zugeordnet werden.
Die Position ergibt sich anschlieend durch den Abgleich der aktuellen Sequenz mit der Referenzse-
quenz. Es zeigt sich, dass bereits nach 120 m eine eindeutige Positionslosung mit einer Genauigkeit
von unter 2m korrekt bestimmt werden kann.

Die Scanbildkorrelation vergleicht die Messungen verschiedener Automotive-Laserscanner an-
hand der Distanz- und Intensitdtswerte mit Referenz-Scanbildern. Die Referenzbilder werden aus
mehreren Datensétzen eines Mobile-Mapping-Systems erstellt. Ein wichtiger Aspekt hierbei ist die
Detektion dynamischer Objekte. Fiir die Referenzbilder geschieht dies durch eine Anderungsdetek-
tion sowie durch eine Objekt-Klassifizierung. Fiir die Automotive-Daten werden hierfiir Methoden
des maschinellen Lernens angewandt. Werden lediglich statische Objekte verwendet, kann die
Vollsténdigkeit des Verfahrens von 88 % auf 93 % erhsht werden, bei einer Genauigkeit von 0,05 m.

Ein Vergleich der erzielten Ergebnisse mit dem aktuellen Stand der Forschung zeigt, dass insbe-
sondere die erzielten Genauigkeiten hoch sind. Die Zuverlissigkeit der Sequenzanalyse ist zudem
hoher als aktuelle Ansdtze zur Bestimmung einer absoluten Position ohne die Verwendung von
GNSS-Messungen.

Schlagworte: Lokalisierung, Laserscanning, LiDAR, Anderungsdetektion, Segmentierung, Se-
quenzanalyse
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1. Einleitung

1.1. Motivation

Allein in Deutschland starben im Jahr 2017 mehr als 3000 Menschen im Straflenverkehr. Dabei
sind iiber 90 % aller Unfille auf menschliches Fehlverhalten zuriickzufiihren. Alexander Dobrindt,
bis zum 24. Oktober 2017 deutscher Bundesminister fiir Verkehr und digitale Infrastruktur, sieht
das automatisierte Fahren als grofite Mobilitéitsrevolution seit der Erfindung des Automobils, das
die Fahrer deutlich entlastet und zu einer massiven Reduzierung kritischer Verkehrssituationen
fithren kann (DEKRA, 2017). Hierfiir sollen verschiedene Fahrerassistenzsysteme (FAS) zu einer
Erhohung des Komforts und der Sicherheit fithren. Zu nennen sind hier insbesondere die Detek-
tion von Hindernissen, die Bestimmung der relativen Position anderer Verkehrsteilnehmer oder
auch die automatisierte Lenkung des Fahrzeuges. Die notwendigen Messungen werden dafiir, wie
in Abbildung 1.1 gezeigt, von verschiedenen Sensoren ausgefithrt: Mono- oder Stereo-Kameras,
Infrarot-Kameras, Ultraschallsensoren, Radar oder Laserscanner. Laserscanner, welche auch als
LiDAR-Sensoren (Light Detection and Ranging) bezeichnet werden, werden in aktuellen FAS
insbesondere zur Detektion statischer und dynamischer Objekte eingesetzt (Benedikt Still, 2016).
Durch die vergleichsweise hohen Genauigkeiten der LiDAR-Sensoren von wenigen Zentimetern bei
einer Reichweite von etwa 100 Metern und einer Winkelauflésung von 0,25° (Valeo, 2017, Velodyne
LiDAR, 2017), kann die Umgebung des Fahrzeuges prizise erfasst werden. Ein weiterer Vorteil der
Laserscanner gegeniiber Kameras ist, dass ihre Messungen unabhéngig von Belichtungsverhéltnissen
sind und so zuverléssig 3D-Informationen der Fahrzeugumgebung liefern. Wie LiDAR-Sensoren
die Sicherheit in Fahrzeugen erhdhen kénnen, verdeutlicht das Beispiel des sich am 7. Mai 2016
ereigneten Unfalls eines Tesla Model S in Florida, USA. Ein als Autopilot bezeichnetes FAS hatte
einen LKW versehentlich als Verkehrsschild klassifiziert, wodurch sich ein fiir den Fahrer des Model
S todlicher Zusammenstofl ereignete. Aufgrund des hellen Himmels konnte das Kamerasystem
den weilen Anhénger des LKW nicht detektieren. Zusétzlich war die Fahrhohe des Anhéngers

LIDAR = LIGHT DETECTION
AND RANGING:

Messung von Abstand und
Relativgeschwindigkeit, basierand
aul ultravioletten oder infraroten Strahlen
oder sichtbarem Licht,

RADAR:
Messung von Abstand und
Relativgeschwindigkeit,
basierend auf Mikrowellen,

MONO- DDER
STEREDKAMERA:
Unterstitzt die Detektion
von Hindernissen und
Gelahrenquellen, wie 2.B.

Fahrzeuge und Personen.
E Abstandsmessung fiir den

‘ ULTRASCHALLSENSOREN:
Nahbereich

INFRAROT-KAMERA:
Nachtsichisysteme mit
Personen- und Wildtiererkennung,

Abbildung 1.1.: Sensoren fiir Fahrerassistenzsysteme und deren Anwendung (Quelle: Verband der Automobilin-
dustrie e. V. (2018)).
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vergleichsweise hoch, wodurch das Radar-System das Objekt als Verkehrsschild klassifiziert hat
(Tesla Inc., 2016). Durch die Verwendung eines Laserscanners kann die Wahrscheinlichkeit solcher
Fehlklassifizierungen deutlich verringert werden.

Laserscanner kénnen auch fiir eine weitere essentielle Aufgabe im Rahmen des autonomen Fahrens
verwendet werden: die Lokalisierung des Fahrzeuges. Zur Wahl des korrekten Fahrstreifens, zur
Pfadplanung oder auch zur Anfahrt auf Kreuzungen muss die Position des Fahrzeuges jederzeit mit
einer hohen Genauigkeit im Zenti- bis geringem Dezimeterbereich bekannt sein (Levinson u. a.,
2007). Féahrt ein Fahrzeug auf eine Kreuzung zu, so muss es seine Geschwindigkeit bereits im Vorfeld
anpassen und die eigene Route entsprechend berechnen. Hierfiir muss bekannt sein, auf welcher
Fahrspur sich das Fahrzeug befindet und welche Befehle an das Lenk- und Antriebssystem notig
sind, um gegebenenfalls die Fahrbahn zu wechseln. Im Vergleich zu klassischen Navigationssystemen
ist hierbei eine Genauigkeit von wenigen Metern nicht ausreichend.

Bisherige Ansétze, wie beispielsweise in Levinson u. a. (2007) beschrieben, kombinieren LiDAR-
Messungen mit Messungen einer Inertialen Messeinheit (IMU) sowie GNSS-Messungen (Globales
Navigationssatellitensystem) zur Bestimmung einer globalen Position. Als globale Position wird
die Position in einem globalen Koordinatensystem verstanden. Insbesondere in urbanen Gebie-
ten ist eine zuverldssige GNSS-Positionsbestimmung jedoch nicht immer gegeben. Verdeckungen
durch B&dume oder hohe Gebidude sowie Mehrwegeeffekte in Hauserschluchten kénnen zu einem
starken Genauigkeitsverlust bis hin zum Ausfall der Positionsbestimmung fiithren. Weiterhin sind
alle GNSS-Systeme anfillig gegeniiber Jamming oder Spoofing. Jamming bezeichnet hierbei eine
Storung des Signals, um eine Positionsbestimmung zu verhindern, Spoofing beschreibt das Aussenden
kiinstlicher Signale, um eine geéinderte Position vorzutduschen (Kerns u. a., 2014, Hu und Wei, 2009).

Um die Zuverlissigkeit und Genauigkeit der Fahrzeug-Lokalisierung autonom fahrender Fahrzeuge
zu erhdhen, sollen in dieser Arbeit Methoden zur globalen Positionsbestimmung in urbanen Gebieten
durch LiDAR-Messungen entwickelt werden. Diese Methoden miissen zuverlissig unabhéngig von
GNSS-Messungen eine Positionslosung bereitstellen. Ein weiterer relevanter Aspekt hierbei ist die
Erzeugung einer hochgenauen Referenzkarte, mit der die Messungen der Automotive-Laserscanner
abgeglichen werden. Wie in Seif und Hu (2016) beschrieben, kénnen diese durch eine Fahrzeug-Flotte
erstellt werden, welche mit einem Referenz-LiDAR-System und einer hochgenauen Lokalisierungs-
einheit, in diesem Fall bestehend aus einer Inertialeinheit und einem GNSS-Sensor, ausgestattet
sind. Die Anzahl der Referenz-Fahrzeuge des Geodatendienstes Nokia HERE belduft sich beispiels-
weise auf 400 (Stand: 2016) (Seif und Hu, 2016). Die somit stets aktuell gehaltenen, detaillierten
Karten enthalten Landmarken, welche zur Lokalisierung verwendet werden konnen. Uber eine
Mobilfunkverbindung werden die Kartendaten an die entsprechenden Fahrzeuge gesendet, welche
diese als Referenz zur eigenen Positionsbestimmung verwenden. Die Bedeutung einer hochgenauen
Referenzlosung fiir die Zukunft des autonomen Fahrens zeigt sich weiterhin auch darin, dass ein
aus der BMW Group, AUDI AG sowie Daimler AG bestehendes Konsortium bereits 2015 Nokia
HERE als Basis fiir kiinftige FAS sowie das vollautomatisierte Fahren gekauft hat, um hochprézise
digitale Karten mit Echtzeit-Fahrzeugdaten zu verbinden (BMW Group, 2015).

Zur Lokalisierung wird zunéchst die gesamte Umgebung, welche im Sichtbereich des Laserscanners
liegt, erfasst. Neben statischen Objekten, wie Héuserfassaden oder Straflenlaternen schliefit das auch
dynamische Objekte, wie Fahrzeuge oder Fufliginger, mit ein. Wird die aktuell erfasste Umgebung
mit einer Referenzkarte, welche zu einem anderen Zeitpunkt aufgenommen wurde, verglichen, so
kénnen dynamische Objekte zu einer fehlerhaften Positionsbestimmung fithren. Aus diesem Grund
miissen die entsprechenden Punktmessungen sowohl fiir die Generierung einer Referenzkarte als auch
wihrend des Lokalisierungsprozesses detektiert werden. Da fiir die Erstellung der Referenzdaten
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die tatséchliche Position bekannt ist, kénnen in diesem Fall Messungen zu unterschiedlichen
Zeiten verglichen werden. Fiir den in dieser Arbeit Online-Lokalisierung genannten Vorgang der
Positionsbestimmung des autonom oder hochautomatisiert fahrenden Fahrzeuges besteht diese
Moglichkeit nicht. Stattdessen kénnen hier zur Detektion dynamischer Objekte Methoden des
maschinellen Lernens verwendet werden.

1.2. Ziel der Arbeit

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung von Methoden, welche Laserscanner zur
Eigenbestimmung der Position eines Fahrzeuges verwenden. In Abgrenzung zu vorherigen Arbeiten
werden hierzu lediglich Automotive-Sensoren untersucht, welche auch bereits fiir weitere Fahreras-
sistenzsysteme genutzt werden. Weiter werden Anséitze vorgestellt, mit denen eine eigenstindige
Positionsbestimmung durch LiDAR-Messungen moglich ist, ohne die Zuhilfenahme der Messungen
weiterer Sensoren. Es werden zwei wesentliche Fragestellungen zur Bewertung der Lokalisierung
durch die entwickelten Methoden herangezogen:

— Wie hoch ist die Zuverlissigkeit der jeweiligen Methode?
— Mit welcher Genauigkeit ist eine Lokalisierung moglich?

Als Zuverlissigkeit wird der prozentuale Anteil an korrekten Positionsbestimmungen entlang einer
Test-Trajektorie verstanden. FEine Position ist als korrekt definiert, sobald ihre Abweichung zu einer
Referenz geringer als ein festgelegter Grenzwert ist. Als Genauigkeit wird die Wurzel der mittleren
quadratische Abweichung (Root Mean Square Error, RM SFE) bezeichnet, wobei zur Bestimmung
des Wertes nur korrekte Positionen beriicksichtigt werden. In Levinson u. a. (2007) wird 0,10 m als
bendtigte Lokalisierungsgenauigkeit fiir das autonome Fahren angegeben. Diese Genauigkeit soll
in dieser Arbeit erreicht werden. Neben Methoden, in denen vorausgesetzt wird, dass eine initiale
Position bereits bekannt ist, werden hierfiir auch Ansétze vorgestellt, welche unabhéingig von einer
beispielsweise aus GNSS-Messungen erzielten Initial-Position die Lokalisierung durch den Einsatz
von LiDAR-~Messungen durchfiihren kénnen.

Fiir alle Methoden soll eine Referenzkarte durch den Einsatz eines Mobile-Mapping-Systems
erstellt werden. Im Vergleich zu den verwendeten Automotive-Laserscannern verfiigen die Sensoren
des Referenzsystems iiber eine iibergeordnete Genauigkeit. Die Referenzkarte enthilt bestimmte
Merkmale, welche zur Lokalisierung verwendet werden kénnen. Hierzu werden aus den Messungen
des Automotive-Laserscanners ebenfalls Merkmale extrahiert, welche in den folgenden Kapiteln als
Online-Merkmale bezeichnet werden. Die Lokalisierung erfolgt anschlieend durch einen Abgleich
der Online-Merkmale mit der Referenzkarte.

Im Wesentlichen werden drei unterschiedliche Verfahren vorgestellt, um aus den LIDAR-Messungen
Merkmale zu extrahieren und hiermit die Fahrzeug-Lokalisierung durchzufiihren:

1. Die Verwendung stangenférmiger Objekte und Ebenen als Merkmale. Diese Merkmale
werden in diesem Fall auch als Landmarken bezeichnet und sowohl aus den Daten des Mobile-
Mapping-Systems als auch aus den Daten des Automotive-Laserscanners extrahiert. Uber
einen Abgleich der Lage der Stangen sowie der Lage und der Ausrichtung der Ebenen soll
eine Zuordnung der Merkmale aus den Referenz- und den Online-Daten stattfinden und
hieraus die Position bestimmt werden. Zur eindeutigen Zuordnung der Merkmale kénnen
sogenannte Landmarken-Muster verwendet werden. Hierbei wird die relative Position der
Online-Landmarken zueinander analysiert und mit den Referenzdaten verglichen. Dies soll zu
einer Vermeidung von fehlerhaften Zuordnungen fithren sowie dazu, dass aus den extrahierten
Landmarken eine globalen Positionsbestimmung erfolgen kann.



12 1. Einleitung

2. Die Verwendung eines neuronalen Netzes zur Extraktion von Merkmalen aus den Scans
eines Automotive-Laserscanners. Die Merkmale sollen durch eine spezielle Form eines neu-
ronalen Netzes, einen Autoencoder, bestimmt und durch ein Clustering-Verfahren einem
Label zugeordnet werden. Die Lokalisierung kann anschliefend durch eine Sequenzanalyse
einer Referenzsequenz mit den Online-Daten erfolgen. Dadurch, dass die Merkmale lediglich
aus den Distanz- und Winkelmessungen der einzelnen Scans bestimmt werden, werden keine
erginzenden Sensoren benotigt, um die globale Position des Fahrzeuges zu ermitteln.

3. Die Generierung von Scanbildern aus den Hohen- und Intensitétswerten der LIDAR-Daten,

wobei sich die Merkmale aus den Werten an den jeweiligen Pixeln ergeben. Aus den Messun-
gen des Mobile-Mapping-Systems soll hieraus eine Referenzkarte, welche aus den jeweiligen
Scanbildern entlang einer Test-Trajektorie besteht, erstellt werden. Als Datenquelle sollen
mehrere Messfahrten zu unterschiedlichen Tages- und Jahreszeiten verwendet werden. Aus-
gehend von einer Initial-Position kann die Lokalisierung iiber eine Korrelation der Hohen-
und Intensititswerte des Automotive-Laserscanners mit den Werten der entsprechenden
Pixel im Referenzbild erfolgen. Das Ergebnis der Lokalisierung ergibt sich aus der Position
und Orientierung in einem begrenzten Bereich um die initiale Position mit dem héchsten
Korrelationswert.
Ein besonderer Fokus soll auf der Detektion dynamischer Objekte liegen. Um eine genaue
und zuverldssige Lokalisierung zu ermdglichen, sollen nur Objekte zur Positionsbestimmung
verwendet werden, welche iiber einen langen Zeitraum weder ihre Position noch ihre Form
verindern. Dynamische Objekte konnen in den Referenzdaten durch eine Anderungsdetektion
in den verschiedenen Datensétzen extrahiert werden. In den Online-Daten kann die Detektion
durch Verfahren des maschinellen Lernens erfolgen.

In den unterschiedlichen Methoden sollen jeweils verschiedene Automotive-Laserscanner un-
tersucht werden. Diese unterscheiden sich neben deren Spezifikationen, wie der Genauigkeit der
Messungen, dem Sichtbereich oder der Messfrequenz auch in der Einbauposition und -Ausrichtung
am Fahrzeug.

1.3. Struktur der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in die folgenden Kapitel: nach der Einleitung in Kapitel 1 folgt Kapitel 2,
welches einen theoretischen Uberblick iiber Laserscanning und damit verbundene Verfahren sowie
iiber maschinelles Lernen und die Filterung von Zusténden gibt. Neben verschiedener Messprinzipien
und Formen des Laserscannings wird auch auf den effizienten Zugriff auf die Daten durch rdumliche
Datenstrukturen und die Segmentierung bestimmter Objekte aus Punktwolken eingegangen. Ab-
schnitt 2.2 beinhaltet verschiedene Aspekte des maschinellen Lernens: das Clustering in Form eines
K-Means-Algorithmus, die Klassifizierung durch Random Forests sowie neuronale Netze. Weiterhin
werden in Abschnitt 2.3 Filterverfahren eingefiihrt, wobei insbesondere auf das Kalman-Filter sowie
das Extended Kalman-Filter eingegangen wird.

In Kapitel 3 wird der aktuelle Stand der Forschung erarbeitet. Hierbei werden verschiedene
Methoden zur Detektion dynamischer Objekte durch eine Anderungsdetektion oder eine Klassifizie-
rung der LiDAR-Daten sowie Anséitze zur Fahrzeuglokalisierung présentiert.

Kapitel 4 stellt die in der Arbeit verwendeten Sensoren und Daten vor. Dabei wird auf das
zur Messung von Referenzdaten dienende Mobile-Mapping-System sowie auf die unterschiedlichen
Automotive-Laserscanner eingegangen.
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Die in dieser Arbeit zur Detektion dynamischer Objekte entwickelten Methoden werden in Kapitel
5 behandelt. Auf eine Prisentation der Anderungsdetektion unter Verwendung mehrerer Datensiitze
des Mobile-Mapping-Systems folgen Methoden des maschinellen Lernens, welche dynamische Ob-
jekte in Punktwolken, in einzelnen Zeilenscans oder in Scanbildern detektieren.

Die verschiedenen Methoden zur Fahrzeug-Lokalisierung durch Automotive-Laserscanner werden
in Kapitel 6 erldutert. Abschnitt 6.1 geht auf die Segmentierung von Stangen und Ebenen aus den
Referenzdaten sowie den Automotive-Daten ein. Weiterhin wird die Zuordnung der segmentierten
Merkmale iiber Landmarken-Muster vorgestellt. Abschnitt 6.2 hat die Lokalisierung iiber eine
Sequenzanalyse, welche aus einer Bestimmung von Merkmalen durch einen Autoencoder, dem
Clustering der Merkmale sowie der Bestimmung der aktuellen globalen Position besteht, zum Inhalt.
In Abschnitt 6.3 werden schliellich Scanbilder zur Lokalisierung verwendet. Hierbei wird ebenfalls
auf Besonderheiten eingegangen, die sich aus der Verwendung eines Velodyne VLP-16 ergeben.

Die Ergebnisse der verschiedenen Methoden werden anschliefend in Kapitel 7 untersucht und
diskutiert. Kapitel 8 enthélt eine Zusammenfassung der Arbeit sowie einen Ausblick. Ergénzende
Abbildungen und Tabellen sind im darauffolgenden Anhang enthalten.






2. Grundlagen

In diesem Kapitel werden die wesentlichen Methoden und Prinzipien vorgestellt, die in der vorlie-
genden Arbeit angewandt werden. Zur Datengewinnung wird in dieser Arbeit das Laserscanning
verwendet. Eine Einfiihrung in die Sensorik und Methodik des Laserscannings ist in Abschnitt 2.1
zu finden. Abschnitt 2.2 beinhaltet verschiedene Methoden des Machine Learnings, die in dieser
Arbeit genutzt werden. Anschliefend werden in Abschnitt 2.3 Filter-Verfahren présentiert, die zur
Lokalisierung verwendet werden.

2.1. Laserscanning

Ein wesentliches Ziel des Laserscannings ist die Erfassung der dreidimensionalen Umgebung des
jeweiligen Messsystems. Hierzu werden in einer hohen zeitlichen Auflosung mehrere Distanz- und
Winkelmessungen durchgefiihrt, wobei zur Distanzmessung Laserlicht mit einer Wellenldnge von
0,4 —1,6 um (Beraldin u. a., 2010a) verwendet wird. Zusétzlich besteht bei abbildenden Lasers-
cannern die Moglichkeit, die Intensitéit des vom jeweiligen Objekts reflektierten Laserstrahls zu
erfassen und zu speichern.

Laserscanning ldsst sich in drei Bereiche aufteilen: terrestrisches Laserscanning, Airborne-Laser-
scanning sowie Mobile Mapping. Beim terrestrischen Laserscanning findet die Messung von einem
oder mehreren festen Standpunkten aus statt. Um die Umgebung in drei Dimensionen zu erfassen,
ist folglich eine Ablenkung des Laserstrahls in zwei Dimensionen nétig. Mehrere Messungen kénnen
im Anschluss, wie in Abschnitt 2.1.4 beschrieben, zu einem Datensatz zusammengefasst werden.
Das Airborne-Laserscanning bezeichnet die Aufnahme eines Messgebietes aus der Luft, wobei der
Sensor in einem Flugzeug oder Helikopter verbaut ist (Beraldin u. a., 2010a). In den vergangenen
Jahren haben sich weiterhin UAV (Unmaned Aerial Vehicle) als Sensortréger etabliert (Lin u. a.,
2011, Wallace u. a., 2014). In Gardner (1992) wurde auflerdem eine Messung der Erdoberfldche
durch an Satelliten gebundene Laser vorgestellt.

In dieser Arbeit liegt der Fokus auf der Verwendung von Mobile-Mapping-Systemen. Hierbei ist
ein LiIDAR-System an einem mobilen Trager auf der Erdoberfliche montiert, in diesem Fall an
Fahrzeugen im reguléren Straflenverkehr.

Im Folgenden sollen zunichst die grundlegenden Messprinzipien des Laserscannings vorgestellt
werden. Anschlielend wird auf den Bereich Mobile Mapping eingegangen, bevor im letzten Abschnitt
Verfahren zur Punktwolkenregistrierung eingefiihrt werden.

2.1.1. Distanzmessung

Um die Distanz eines Punktes mithilfe eines Laserstrahls zu bestimmen, konnen drei verschiedene
Messprinzipien verwendet werden. Zwei dieser Prinzipien bestimmen die Distanz, indem die Laufzeit
des Lasers direkt gemessen oder aus den Messungen abgeleitet wird: das Impulslaufzeitverfahren
sowie das Phasenvergleichsverfahren. Dem entgegen steht das Triangulationsverfahren, welches die
Distanz geometrisch bestimmt. Da dieses Verfahren typischerweise nur eine begrenzte Reichweite
von weniger als 5 m aufweist und somit fiir den Automotive-Bereich nicht geeignet ist, soll es in
dieser Arbeit nicht weiter erldutert werden (Kahmen, 2006).

15
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Impulslaufzeitverfahren

Wird ein Laserimpuls vom Sensor ausgesendet, so lédsst sich die zuriickgelegte Strecke d iiber die
Laufzeit 7 bestimmen, die der Impuls zum Objekt und wieder zuriick zum Empfinger benotigt.
Dies ist moglich, da die Geschwindigkeit des Laserlichts in einem gleichbleibenden Medium konstant
ist. Im Vakuum betréigt die Lichtgeschwindigkeit ¢ = 299 792458 m/s. In der Luft muss zusétzlich
ein Refraktionskoeflizient n angebracht werden, welcher von der Temperatur, dem Luftdruck und
der Luftfeuchtigkeit abhéingt (Beraldin u. a., 2010a). Die Distanz zum Objekt ergibt sich somit zu
cT
n2

Je grofer die Distanz zum Sensor, desto grofler ist auch die vom Laserimpuls erfasste Fléche,
der sogenannte Footprint. Der Footprint des im Riegl VMX-250 verbauten Laserscanners Riegl
VQ-250 betrigt beispielsweise auf einer Distanz von 50m 18 mm (RIEGL Laser Measurement
Systems GmbH, 2012b). Dies kann zur Folge haben, dass ein Teil des Laserpulses auf ein Objekt
trifftt und reflektiert wird, ein anderer Teil jedoch nicht dasselbe, sondern ein anderes Objekt
trifft. Hierdurch kehren fiir einen ausgesendeten Puls mehrere Impulse zum Empfinger zuriick. Im
Airborne-Laserscanning wird dieses Verhalten genutzt, um mithilfe einer Full-Waveform-Analyse
Vegetation vom Boden innerhalb eines ausgesendeten Laserimpulses zu unterscheiden und somit die
Hohe der Baumkronen zu bestimmen (Hofton u. a., 2000, Hofle u. a., 2012). Um zwei Pulse ohne
eine ausfiihrliche Analyse der reflektierten Wellenform unterscheiden zu kénnen, miissen diese eine
bestimmte zeitliche Differenz aufweisen, die sich wie in Beraldin u. a. (2010a) gezeigt bestimmen
lasst: zunéchst wird hierfiir die Pulsbreite t;, benotigt. Ein typischer Wert fiir die Pulsbreite ist
tp, = Hns, was einer in dieser Zeit vom Laserlicht zuriickgelegten Distanz von 1,5 m entspricht. Zwei
reflektierte Impulse konnen nur unterschieden werden, wenn deren Differenz grofler als die halbe
Pulsbreite ist. Fiir ¢, = 5ns entspricht dies einer Distanz von 0,75 m.

d= (2.1)

Wie in Jutzi und Stilla (2006) und Stilla und Jutzi (2008) gezeigt, ldsst sich durch eine Full-
Waveform-Analyse die minimale Distanzdifferenz zweier Objekte auf ein Zehntel der Pulsbreite
verringern. Dies wird durch eine Modellierung der reflektierten Wellenform in Abhéngigkeit der
Wellenform und Energieverteilung des emittierten Laserpulses sowie der Reflektionseigenschaften
der Objektoberfliche ermoglicht. Die Unterscheidung zweier Pulse gelingt auch unter schwierigen
Riickstreuverhéltnissen, welche beispielsweise durch Vegetation bedingt sein kénnen (Reitberger
u. a., 2008).

Da die kalkulierte Strecke unmittelbar von der Laufzeit des Signals abhéngt, ist es essentiell,
diese moglichst genau zu messen. Neben der Genauigkeit der Zeitmessung ist hier auch eine genaue
Detektion des reflektierten Laserimpulses am Empfanger von grofler Bedeutung. Ein Vergleich
verschiedener Detektionsmoglichkeiten findet sich in Wagner u. a. (2004) sowie Jutzi und Stil-
la (2008). Die Laufzeit kann entweder analog oder digital bestimmt werden. Bei der digitalen
Zeitmessung findet die Zeitmessung durch einen Oszillator mit einer Frequenz von etwa 300 MHz
statt. Bei der analogen Messung werden die ansteigenden Flanken einer Taktfrequenz von 15 MHz
gezihlt. Anschlieend bestimmt ein Kondensator die Restintervalle des Signals, was zu einer héheren
Genauigkeit der Messung fiihrt (Schlemmer, 1996).

Vorteile des Impulslaufzeitverfahrens sind die Moglichkeit, mehrere Pulse auszuwerten sowie
die grofie Reichweite der Scanner. Kommerzielle Airborne-Laserscanner weisen beispielsweise eine
Reichweite von bis zu 5000 m auf (Jutzi u. a., 2016). Die Genauigkeit typischer kommerzieller
Systeme betrigt meist 5 - 10mm (Beraldin u. a., 2010a).



2.1. Laserscanning 17

Phasenvergleichsverfahren

Im Gegensatz zum Impulslaufzeitverfahren bestimmt das Phasenvergleichsverfahren nicht die Zeit,
sondern die Phasendifferenz Ay zwischen den Messsignalen der Sende- und Empfangseinheit. Der
Laserstrahl wird hierbei zu einem sinusférmigen Signal mit der Wellenléinge \j; aufmoduliert
(Schlemmer, 1996). Die Wellenlinge des Signals lisst sich aus der jeweiligen Modulationsfrequenz
far bestimmen:

c
Ay = — 2.2
M (22)
Aus A
Ay
Ay = 5 A (2.3)

ergibt sich das aus der Phasendifferenz enstehende Reststiick der Welle. Wird nur eine einzelne
Modulationsfrequenz verwendet, so ist die Distanz nur bis zur halben Wellenlédnge des Signals ein-
deutig bestimmbar (Beraldin u. a., 2010a). Bei einer grofieren Distanz miissen die Mehrdeutigkeiten
N bestimmt werden:

d=N—+4 —— 2.4

Hierzu werden mehrere Signale mit unterschiedlicher Frequenz ausgesendet. In Beraldin u. a. (2010a)
wird angegeben, dass typische kommerzielle Systeme einen Messbereich von 10 kHz bis etwa 625 kHz
aufweisen, woraus sich eine Reichweite von etwa 100 m ergibt.

Das Phasenvergleichssystem erméglicht sehr hohe Datenraten von 1000000 Punktmessungen
pro Sekunde, die Reichweite solcher Systeme ist im Vergleich zu Impulslaufzeit-Sensoren jedoch
beschriankt. Die Genauigkeit des Verfahrens ist abhéingig von den gewéhlten Messfrequenzen und
kann bis in den Mikrometer-Bereich gehen (Beraldin u. a., 2010a). Die Entfernungsauflésung
eines aktuellen Phasenvergleichs-Laserscanners (Z+F Imager 5010X) betrdgt 0,1 mm mit einem
Entfernungsrauschen von 0,3 - 0,6 mm bei einer Entfernung von 25m, in Abhéngigkeit von den
Reflektionseigenschaften der Oberfliche (Zoller + Frohlich GmbH, 2018).

2.1.2. Scanmechanismus

Um die Umgebung eines Laserscanners von einer Position aus in mehreren Dimensionen zu erfassen,
ist es erforderlich, den Laserstrahl in unterschiedliche Richtungen auszustrahlen. Dies kann erreicht
werden, indem der Laser durch zwei orthogonal angeordnete, sich drehende Spiegel abgelenkt
wird. Terrestrische Laserscanner erfassen den dreidimensionalen Raum iiblicherweise, indem sich
das Gehduse des Scanners selbst dreht. Parallel dazu rotiert ebenfalls ein Spiegel im Inneren des
Gehéuses (Pfeifer u. a., 2016). Im Falle mobiler Plattformen wird die dritte Dimension durch eine
Bewegung der Plattform und damit auch des Laserscanners erzielt (Beraldin u. a., 2010a). Ein
weiteres Verfahren, welches von der Continental AG als ,,Schliisseltechnologie fiir automatisiertes
Verfahren® (Continental AG, 2018) beschrieben wird, ist das Flash LiDAR.

In diesem Abschnitt soll die 3D-Raumerfassung durch verschiedene rotierende Spiegel, die
Bewegung einer mobilen Plattform sowie durch Flash-LiDAR-Sensoren ndher erlidutert werden.
Strahlablenkung durch eine Spiegelkonstruktion

Wird ein Spiegel zur Ablenkung des Laserstrahls verwendet, muss der Spiegel um mindestens
eine Achse rotieren. Die aus Beraldin u. a. (2010a) entnommene Abbildung 2.1 zeigt verschiedene
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Abbildung 2.1.: Ablenkmechanismen des Laserstrahls durch einen sich drehenden Spiegel (Quelle: Beraldin u. a.
(2010b), verdindert). Die Abbildung zeigt des Prinzip eines oszillierenden Spiegels, eines rotierenden
Polygons, eines Palmer- sowie eines Fibre-Scanners (von links nach recht).

Ablenkmechanismen des Laserstrahls.

Im Falle eines oszillierenden Spiegels nimmt die Dichte der Punkte von auflen nach innen
entlang einer Scanlinie ab. Dies resultiert daraus, dass die Rotationsgeschwindigkeit des Spiegels
nicht konstant ist. Da sich die Richtung der Rotation dndert, ist die Rotationsgeschwindigkeit zum
Ende der Scanlinie niedriger als im mittleren Bereich. Durch die Oszillation des Spiegels ergibt sich
ein Z-Muster an der Oberfldche (siehe Abbildung 2.1). Wird ein rotierendes Polygon als Spiegel
verwendet, sind die Scanlinien parallel angeordnet, mit einer konstanten Winkeldistanz entlang
einer Scanlinie. Die Punktdichte wird fiir mobile Plattformen entlang der Bewegungsrichtung
nur von der Geschwindigkeit der Plattform bestimmt. Sogenannte Palmer-Scanner verwenden
eine Spiegelanordnung, in welcher der Winkel zwischen Spiegeloberfliche und Rotationsachse des
Spiegels ungleich 90° ist. Hieraus resultiert ein elliptisches Muster entlang der Oberfliche. Fibre-
Scanner verwenden fest angeordnete Glasfasern, durch welche sequentiell von einem rotierenden
Spiegel reflektierte Laserstrahlen ausgesendet werden. Hierdurch entsteht ebenfalls eine parallele
Anordnung der Scanlinien. Die feste Anbringung der Fasern hat zur Folge, dass die Aussendewinkel
des Laserstrahls sehr stabil sind (Beraldin u. a., 2010a).

Flash LiDAR

Im Gegensatz zu herkommlichen LiDAR-Systemen im Automotive-Bereich, benotigt das Flash
LiDAR keine mechanischen Teile. Stattdessen wird von einer Diffusor-Linse moduliertes Licht auf
die Oberflidche projiziert. Das reflektierte Signal wird anschlieBend wieder durch eine elektrooptische
Vorrichtung demoduliert, sodass jedem Signal die korrekten Aussendewinkel zugeordnet werden
koénnen (Beraldin u. a., 2010a). Hierdurch entsteht aus einem einzelnen Laserstrahl ein gesamtes
Scanbild, welches Entfernungs- und Intensitéitswerte beinhaltet und aus dem sich somit direkt eine
3D-Punktwolke des gemessenen Bereichs berechnen ldsst. Das von der Continental AG entwickelte
System liefert beispielsweise pro Messung eine Auflésung von 64 Pixeln in der Hohe, 192 Pixeln
in der Breite und somit 12000 3D-Punkte bei einer Messfrequenz von 30 Hz (Continental AG,
2018). Als Nachteil kann angesehen werden, dass ein Flash-LiDAR-Sensor aufgrund des geringen
Offnungswinkels nur einen sehr begrenzten Bereich erfassen kann.
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Abbildung 2.2.: Bei einem Flash-LiDAR-System wird ein modulierter Laserstrahl auf die Oberfliche des zu
messenden Objektes projiziert (rot). Das reflektierte Laserlicht (griin) wird vom Empfinger
erfasst und demoduliert (Quelle: Continental AG (2018)).

3D-Raumerfassung durch die Bewegung der Plattform

Mobile Systeme benétigen zur 3D-Erfassung des Raumes grundsétzlich nur Messungen des Lasers-
canners in zwei Dimensionen. Die dritte Dimension kann durch die Eigenbewegung des Systems
erfasst werden. Die Position und Orientierung (Pose) des Laserscanners wird hierbei durch eine zum
Scanner kalibrierte Lokalisierungseinheit bestimmt. In der Regel wird hierfiir eine Kombination
aus GNSS- und Inertialsensoren verwendet, deren Daten in einem Filteransatz kombiniert werden
(Toth und Jutzi, 2016). Da durch die Messung des GNSS-Sensors Koordinaten in einem globa-
len Koordinatensystem bekannt sind, kann gleichzeitig auch eine Georeferenzierung der Punkte
stattfinden. Die Genauigkeit der GNSS-Messungen kann verbessert werden, indem Daten einer
GNSS-Referenzstation verwendet werden. Zusétzlich zu GNSS-Sensoren kénnen noch Odometer
sowie Beschleunigungs- und Drehratensensoren zur fortlaufenden Positionsbestimmung genutzt
werden.

Um jeder Messung des Laserscanners eine genaue Position und Orientierung zuzuweisen, muss
eine zeitliche Synchronisierung der Messungen erfolgen. Hierfiir wird in der Regel der vom GNSS-
Sensor bereitgestellte PPS-Impuls (pulse per second) verwendet (Kutterer, 2010). Eine Ubersicht
verschiedener Methoden zur Zeitsynchronisierung liefern Ding u. a. (2005).

2.1.3. Mobile Mapping

Kutterer (2010) definiert Mobile Mapping als Aufnahme und Bereitstellung geometrischer 2D-
oder 3D-Umgebungsinformationen mithilfe eines bildgebenden Sensors, welcher auf einer mobilen
Plattform angebracht ist. Als bildgebende Sensoren kénnen hierbei beispielsweise Kameras oder
Laserscanner verwendet werden. Weitere Bestandteile eines Mobile-Mapping-Systems sind Sensoren
zur Georeferenzierung, also zur Bestimmung der fortlaufenden Position und Orientierung des
Systems, eine Recheneinheit zur Zusammenfiithrung und Speicherung der Messungen sowie zur
Bedienung des Systems und die Plattform, auf der die einzelnen Komponenten angebracht sind
(El-Sheimy, 2005). In dieser Arbeit werden Laserscanner als bildgebende Sensoren verwendet.

Das erste kommerzielle LIDAR-Mobile-Mapping-System StreetMapper wurde urspriinglich zur
Vermessung von Autobahnen entwickelt und war 2005 erstmals im Einsatz (Haala u. a., 2008,
Kremer, 2007). Die heutigen Einsatzgebiete fahrzeuggebundener LiDAR-Mobile-Mapping-Systeme
reichen von der Straflenerfassung, iiber die Erfassung von Baumbesténden, bis hin zur 3D-Erfassung
von Minen (Zlot und Bosse, 2014, Neumann u. a., 2014).
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In Kaartinen u. a. (2012) werden verschiedene Mobile-Mapping-Systeme vorgestellt und in
einem Testgebiet hinsichtlich der absoluten Positionsgenauigkeit der resultierenden Punktwolken
untersucht. Es zeigt sich, dass unter guten GNSS-Bedingungen Genauigkeiten von 3,5mm in
der Lage der Punkte bei einer Messdistanz von 35m erreicht werden kénnen. Diese Ergebnisse
unterstreichen, dass sich Mobile Mapping auch fiir einen weiteren aktuellen Forschungsschwerpunkt
eignet: die Erstellung und Bereitstellung hochgenauer Karten fiir das autonome Fahren. Die
Bedeutung hochgenauer Karten fiir das autonome Fahren wird in Seif und Hu (2016), das Potential
von LiDAR Mobile Mapping fiir die Erstellung hochgenauer Karten in Hofmann (2017) beschrieben.

Automotive-Laserscanner

Nach der Definition von Kutterer (2010) lassen sich im weiteren Sinne auch im Automotive-
Bereich verwendete Laserscanner in den Bereich des Mobile Mappings einordnen. Im Vergleich zu
herkémmlichen Scannern unterscheiden sich Automotive-Laserscanner in den Anforderungen, die an
sie gestellt werden. Da sie in Zukunft auch in Serienfahrzeugen verbaut werden sollen, miissen sie eine
moglichst kompakte Form aufweisen, kostengiinstig sein und zuverléssig arbeiten. Zwar treffen diese
Anforderungen auch auf herkémmliche Systeme zu, allerdings ist deren Bedeutung im Automotive-
Bereich hoher. Der verfiighare Raum fiir Sensoren in einem Fahrzeug ist begrenzt. Zusétzlich sollen
verbaute Sensoren das Design des Fahrzeuges nicht beeinflussen. Hohe Sensorkosten wiirden sich
unmittelbar auf den Kaufpreis des Fahrzeuges auswirken, sodass die Kosten fiir einen gewtchnlichen
Verbraucher den Nutzen weit iiberschreiten wiirden. Im Fahrzeug verbaute Laserscanner werden in
der Regel fiir sicherheitsrelevante Aufgaben verwendet, ein Ausfall des Sensors ist somit kritischer,
als im Falle einer reinen Vermessung eines bestimmten Gebietes. Gleichzeitig ist die Laufleistung des
Laserscanners sehr hoch. Im Jahr 2016 hat ein Fahrzeug in Deutschland im Durchschnitt 13 341 km
pro Jahr zuriickgelegt (Kraftfahrt-Bundesamt, 2017). Um Ausfille der Sensoren zu vermeiden, muss
in der Konstruktion besonderen Wert auf deren Robustheit gelegt werden.

2.1.4. Registrierung von Punktwolken

Nach der Messung des Laserscanners befinden sich die Punkte zunéchst im Sensorkoordinatensystem
der Laserscanner. Da die Scanner eine Strecke d und im Falle von 3D-Scannern zwei Winkel «
und ¢ messen, liegen die Werte in der Regel zunéchst in einem sphérischen Koordinatensystem
vor. Diese lassen sich jedoch fiir einen Messpunkt p(x,y,z) aus der folgenden Beziehung in ein
kartesisches Koordinatensystem tiberfiithren (Pfeifer u. a., 2016):

x COS (v COS
y | =d| sinacose (2.5)
z sin

In vielen Féllen ist es notwendig, die Transformation zwischen mehreren Scans, beispielsweise aus
unterschiedlichen Messepochen, zu bestimmen. Hierfiir wird in der Regel eine Starrkérpertransfor-
mation T bestimmt, welche aus einer Rotationsmatrix R sowie einer Translation ¢ besteht und die
Punktwolke eines Scans in das Koordinatensystem eines anderen, dessen Werte in diesem Fall nicht
veréndert werden, iiberfithrt (Lichti und Skaloud, 2010). Eine Skalierung muss nicht angebracht wer-
den, da fiir alle Messungen metrische Koordinaten vorliegen. Im Folgenden soll davon ausgegangen
werden, dass eine Referenzpunktwolke und eine zu dieser Referenz transformierende Punktwolke
vorhanden sind. Zur Bestimmung der Transformation kann zwischen zwei Methoden unterschieden
werden: die Verwendung gemeinsamer Punkte in beiden Datensdtzen und das Heranziehen aller in
den Daten enthaltenen Punkte (Pfeifer u. a., 2016).

Insbesondere fiir terrestrische Laserscanner werden haufig Zielmarken verwendet. Diese Ziel-
marken sind so angebracht, dass sie im Sichtbereich der Laserscannerstandpunkte liegen. Die
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Mittelpunkte der Zielmarken gehen als Beobachtungen in die Bestimmung der Transformation ein.
Sie kénnen entweder manuell oder automatisch anhand der auf der Zielmarke liegenden Punkte
bestimmt werden. Weiterhin kénnen die Intensitédtswerte der Punktmessungen zur Bestimmung der
Mittelpunkte verwendet werden (Lichti und Skaloud, 2010).

Als Zielmarken werden geometrische Objekte wie Kugeln oder Ebenen verwendet. Im Falle von
Ebenen sind diese hiufig durch ein Hell-Dunkel-Muster geprigt. Diese Zielmarken haben weiterhin
den Vorteil, dass sie auch zur Kalibrierung des Systems zu einer Kamera genutzt werden kénnen.
Weiterhin ist die Verwendung retroreflektierender Materialen moglich. Da diese Zielmarken einen
Grofiteil der einfallenden Strahlung wieder zum Sensor reflektieren, heben sie sich deutlich von der
Umgebung ab und sind somit auch automatisch auffindbar (Lichti und Skaloud, 2010).

Ein weitere Moglichkeit, gemeinsame Punkte in beiden Datensétzen zu definieren, ist, statt
kiinstlicher Punkte natiirliche Punkte zu wéhlen, die markante geometrische Merkmale aufwei-
sen oder im Intensitdtsbild iiber Bildoperatoren gewihlt werden. In Feng u. a. (2016) wird ein
neuronales Netz trainiert, um solche Punkte im Distanzbild zu detektieren. Barnea und Filin
(2007) verwenden Distanzbilder und einen bildbasierten Ansatz, um detektierte Punkte einander
zuzuordnen. Untersuchungen zu kiinstlichen Merkmalspunkten in Intensitétsbildern finden sich in
Kang u. a. (2009) und Bohm und Becker (2007). Bei der Verwendung automatisch detektierter
Merkmalspunkte kann es zu vielen Fehlzuordnungen kommen. Dieses Problem kann jedoch durch
die Verwendung eines RANSAC-Algorithmus behoben werden (Lichti und Skaloud, 2010).

In Tuttas u. a. (2017) findet eine kontinuierliche Registrierung photogrammetrischer Punktwolken
mithilfe von Zielmarken und natiirlicher Merkmalspunkten in einer dynamischen Umgebung statt.
Die kiinstlichen Zielmarken dienen hierbei zur Festlegung des Koordinatensystems. Mithilfe von
durch einen SIFT-Operator (Lowe, 1999) detektierten Verkniipfungspunkten wird zur Registrierung
neuer Aufnahmen ein Structure-from-Motion-Prozess mir einer anschliefenden Biindelblockausglei-
chung durchgefiihrt.

In Weinmann u. a. (2011) und Weinmann (2016) wird ein SIFT-Operator verwendet, um im
Intensitéts- und Distanzbild gemeinsame Punkte zweier Laserscans zu detektieren. Anschliefend
wird eine virtuelle Kamera eingefiihrt, indem die entsprechenden korrespondierenden 3D-Punkte
auf eine virtuelle Ebene projiziert werden. Ursprung und Orientierung der Kamera entsprechen
hierbei den Werten des Laserscanners. Die resultierenden 2D-Punkte werden verwendet, um eine
Vorregistrierung der Datensétze durchzufiihren. Neben der Registrierung von Punktwolken kann
die Einfithrung virtueller Ebenen auch zur Zuordnung von 3D- zu Bildpunkten genutzt werden.

Sind fiir zwei Punktwolken n korrespondierende Punkte bekannt, so kann eine Transformation
bestimmt werden, die einen Punkt [; aus einen hier als linke Punktwolke bezeichneten Datensatz
I={l;} in eine als rechte Punktwolke = {r;} bezeichnete Referenz iiberfiihrt. Hierfiir gilt folgende
Beziehung:

r, =Rl +1 (2.6)

R bezeichnet hierbei eine 3 x 3-Rotationsmatrix, ¢ einen 3 x 1-Translationsvektor. Das Ziel ist es, die
jeweiligen Punktabstédnde zwischen den Referenz- und den transformierten Punkten zu minimieren:

> IR+t = ril | = min (2.7)

)
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Die notwendige Transformation kann wie in Horn (1987) beschrieben bestimmt werden. Zunéchst
miissen beide Punktwolken um ihren Schwerpunkt [ und 7 reduziert werden:

l=1—1

)

rh=ri—T (2.8)

Die Schwerpunkte ergeben sich aus einer Mittelwertbildung der jeweiligen Punkte:
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Wie in Horn (1987) gezeigt, ergibt sich R aus dem Eigenvektor zum grofiten Eigenwert der
symmetrischen Matrix

Szz + Syy + Sz2 Syz — Szy Szx — Szz Szy — Syx
N = Syz - Szy Szx — syy — Szz 3$y + Sy:c Szx + Sxz (210)
Szx — Szz Szy T Syx —Sgz + Syy — Szz Syz + Szy ’
Szy — Syx Szx T Szz Syz T Szy —Sgz — Syy + Szz

wobei die jeweiligen Eintréige aus den Summen der Elemente der Kreuzkovarianzmatrix S der
Punkte stammen:

S:an;‘r: Syr Syy Syz (2.11)
i=1

Szx Szy  Szz

Der groite Eigenwert zur Matrix IV ergibt nun das Einheitsquaternion ¢ = qg + q1¢ + ¢27 + ¢3k.
Dieses Quaternion beschreibt die sich ergebende Rotation und kann verwendet werden, um die
Rotationsmatrix R aufzustellen:

1 @+ai—aB—a 2@ @—q-a) 2(q-93+ 0 g)
20 a+ew-¢) @G-ad+ad-4a¢ 2@ a—o ) (2.12)
2003 1 —q0- ) 2(@3 - @+q-n) @—-G—6+a

R= :
@ +ai+a+ a3

Ist die Rotation bekannt, so kann die Translation aus der folgenden einfachen Beziehung bestimmt
werden:

t=7—RI (2.13)

Sind keine korrespondierenden Punkte bekannt, so kann der in Besl und McKay (1992) prisentierte
ICP-Algorithmus (Iterative Closest Point) angewandt werden. Dieser Algorithmus verwendet
alle Regionen der Scans und nicht nur solche, in denen auch Verkniipfungspunkte liegen, was
zu geringeren Diskrepanzen in der Berechnung fiihrt (Pfeifer u. a., 2016). Im ersten Schritt des
ICP-Algorithmus erfolgt die Bestimmung von Naherungswerten fiir die Transformation, welche auf
die linke Punktwolke angebracht wird. Anschlielend werden die folgenden vier Schritte iterativ
wiederholt, bis ein Grenzwert 7 fiir die Wurzel der mittleren quadratische Abweichung RMSE
unterschritten wird.

1. Bestimmung der Korrespondenzen aus den néchstliegenden Nachbarn in 7 fiir /; anhand der
minimalen Euklidischen Distanz.

2. Bestimmung der sich aus den Korrespondenzen ergebenden Transformation.

3. Anwendung der Transformation auf I.
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4. Berechnung des RMSE. Wenn RMSFE >= 7, so wird der Prozess wiederholt.

Seit der Veroffentlichung des ICP wurden mehrere Methoden zur Steigerung der Zuverlissigkeit
und Effizienz des Algorithmus vorgeschlagen. Eine Ubersicht verschiedener Methoden befindet sich
in Rusinkiewicz und Levoy (2001).

In einigen Varianten wird die Anzahl der betrachteten Punkte reduziert. So wird in Turk und
Levoy (1994) zunéchst eine Dreiecksvermaschung fiir beide Scans durchgefiihrt. Statt alle Punkte
aus ! zu verwenden, werden diejenigen Punktpaare entfernt, deren Distanzen zu grofl sind oder
in denen mindestens ein Punkt am Rand der Oberflache liegt. Hierbei wird vorausgesetzt, dass
sich die jeweiligen Punktwolken bereits hinreichend genau iiberlappen. Auflerdem werden zur
Beschleunigung des Algorithmus nicht alle Punkte verwendet. Stattdessen werden die Punkte vor
den Iterationsschritten zufillig aus ! gezogen. In Masuda u. a. (1996) werden in jeder Iteration
neue Punkte zuféllig ausgew#hlt. Weik (1997) schlégt vor, die zu betrachtenden Punkte aus dem
Tiefenbild auszuwéhlen. Dies geschieht, indem nur Punkte mit einem hohen Gradientenwert gewéhlt
werden. Zusétzlich werden Punkte, die nicht in beiden Datensétzen sichtbar sind, verworfen. In Kang
u. a. (2009) sowie Barnea und Filin (2007) werden die Punkte ebenfalls anhand gradientenbasierter
Merkmale im Distanzbild ausgew#hlt. Statt im Bild nach Merkmalspunkten zu suchen, verwenden
Bae und Lichti (2008) die Kriitmmungswerte der Punkte, welche sich aus der Kovarianzmatrix
einer lokalen Ebene ergeben (siche Formel 2.18). In Rusinkiewicz und Levoy (2001) wird weiterhin
vorgeschlagen, die Auswahl der Punkte anhand deren Normalenvektoren zu treffen. Dabei wird
darauf geachtet, dass die Werte der Normalenvektoren moglichst gleichméfig verteilt sind.

Fine weitere Moglichkeit, die Genauigkeit und Zuverldssigkeit des Algorithmus zu verbessern,
ist die Methode zur Auswahl der Korrespondenzen in Schritt 1 zu dndern. Statt der minimalen
Euklidischen Distanz wird in Chen und Medioni (1992) der Schnittpunkt des Normalenvektors
von [; mit der Oberfliche von 7 bestimmt. In Blais und Levine (1995) sowie Neugebauer (1997)
wird /; aus Richtung des Sensorstandpunktes auf die Oberfliche von r projiziert und der sich
ergebende Punkt als Korrespondenz verwendet. Diese Methode wird in Benjemaa und Schmitt
(1999), Dorai u. a. (1998), Weik (1997) und Pulli und Shapiro (2000) erweitert, indem zusétzlich
anhand verschiedener Distanzmetriken ein korrespondierender Punkt aus r gewahlt wird.

Sind korrespondierende Punkte gefunden, so ist ein weiterer Ansatz zur Verbesserung der Regis-
trierungsergebnisse die Gewichtung der Korrespondenzen. Diese Gewichtung kann beispielsweise
anhand der Punktdistanzen (Godin u. a., 1994) erfolgen. In Rusinkiewicz und Levoy (2001) wird
auBerdem vorgeschlagen, die Ahnlichkeit der lokalen Normalenvektoren und den Effekt des Sensor-
rauschens mit in die Gewichtung einzubeziehen.

Statt der Verwendung eines ICP-Algorithmus wird in Brenner u. a. (2008) die in Biber und
Strafler (2003) vorgestellte Methode der Normal Distributions Transform (NDT) auf 3D-Daten
erweitert. Die NDT ist eine alternative Darstellung von Punktwolken, in der die Punkte anhand
lokaler Normalverteilungen dargestellt werden. Aulerdem werden in Brenner u. a. (2008) Ebenen
aus den jeweiligen Punktwolken segmentiert und zur Punktwolkenregistrierung verwendet. In
Forstner und Khoshelham (2017) werden verschiedene Methoden zur direkten Bestimmung einer
Transformation aus Ebenenkorrespondenzen vorgestellt und mit einem klassischen ICP-Algorithmus
verglichen. Hierbei zeigte sich, dass die ebenenbasierten Ansétze genauer und laufzeiteffizienter als
ein klassischer ICP sind.

Um eventuelle Messfehler des Gesamtsystems, welche zum grofiten Teil aus Fehlern der Lokalisie-
rungseinheit bestehen, zu minimieren, wird insbesondere im Airborne-Laserscanning hiufig eine
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Streifenausgleichung durchgefiihrt, in der entsprechend auch die georeferenzierte Trajektorie des
Messsystems einbezogen und korrigiert wird (Lichti und Skaloud, 2010). Ein Verfahren fiir die in
dieser Arbeit relevanten Daten eines Mobile-Mapping-Systems findet sich in Hofmann (2017). Hier-
bei werden zusétzlich Passpunkte eines hochgenauen Referenznetzes in einer Streifenausgleichung
nach der Methode der kleinsten Quadrate einbezogen. In Hebel und Stilla (2012) werden Restfehler
in der Georeferenzierung durch einen Punkt-zu-Ebene-Abgleich mehrerer Airborne-Punktwolken
behoben. Hierzu werden kiinstliche planare Objekte, wie Hiuserdécher oder -Fassaden, in den
Daten detektiert und zur Registrierung sowie zur Boresight-Kalibrierung verwendet.

2.1.5. Raumliche Datenstrukturen

Bei der Bearbeitung von Punktwolken treten héufig sehr grofien Datenmengen auf. Eine Nachbar-
schaftssuche, wie sie beispielsweise in dem im vorherigen Abschnitt beschriebenen ICP-Algorithmus
bendétigt wird, kann somit zu sehr hohen Laufzeiten fithren. Ohne eine passende Datenstruktur
wiirde die Laufzeit hier O(nm) betragen, da fiir jeden Punkt aus 7 die Distanz zu jedem Punkt aus
I berechnet werden muss. Bei einer Punktanzahl von n,m = 100 000 miisste die Punktdistanzberech-
nung somit 10'° mal durchgefiihrt werden. Um die Anzahl der notwendigen Zugriffe zu verringern,
werden rdumliche Datenstrukturen verwendet.

In Elseberg u. a. (2012) werden verschiedene Datenstrukturen und deren Implementierungen
hinsichtlich ihrer Laufzeit bei der Durchfithrung einer Nachbarschaftssuche untersucht: der K-d-
Baum (Bentley, 1975), der Octree (Meagher, 1982) und der R-Baum (Guttman, 1984). Auf eine
Untersuchung einer Gridfile-Implementierung (Nievergelt u. a., 1984) wird aufgrund der hohen
Speicheranforderungen verzichtet. Es zeigt sich, dass fiir die verwendete Aufgabe der K-d-Baum
und Octree ein besseres Laufzeitverhalten als der R-Baum aufweisen, die Geschwindigkeit jedoch
stark von der jeweiligen Implementierung abhingt. Da in der vorliegenden Arbeit ein K-d-Baum
verwendet wird, soll dieser hier auch nidher vorgestellt werden.

Der in Bentley (1975) vorgestellte K-d-Baum ist ein Bindrbaum, der sich unter anderem sehr
gut fiir Aufgaben wie die Nachbarschaftssuche eignet (Vosselmann und Klein, 2010). Jeder Knoten
des Baumes beinhaltet einen Punkt, welcher die jeweiligen Kindsknoten alternierend nach ihren
Raumdimensionen aufteilt. Wird der Baum durchlaufen, so liegen alle Punkte, deren Werte der auf
der jeweils betrachteten Ebene verwendeten Dimension x,y oder z kleiner als der Wert des Knotens
sind, links von diesem, alle Punkte, deren Werte grofler gleich sind, rechts von diesem. Die Blatter
des Knotens enthalten anschlieffend Zeiger auf eine Liste mit den jeweils gespeicherten Punkten.
Ist die Eingabereihenfolge der Punkte entsprechend vorsortiert, so ergibt sich ein ausbalancierter
Baum. Die Zugriffszeit auf einen Punkt betrégt hier O(logn) (Bentley, 1975).

Eine weitere in dieser Arbeit verwendete Datenstruktur ist das rdumliche Hashing. Hierbei
werden die Punkte in ein regelméfiges Raster {iberfithrt. Jede Rasterzelle beinhaltet eine Menge
von Punkten, auf die iiber einen eindeutigen Hashwert zugegriffen werden kann. In Pabst u. a.
(2010) ergibt sich der Hashwert H(P) eines Punktes P(x,y,z) aus

H(P) = z Ydim Tdim +Y Tdim + T, (2.14)

wobei gy, und ygi, die maximale Ausdehnung der Punkte in der jeweiligen Dimension beschreiben.
Durch das Hashing kann auf die jeweiligen Zellen in O(1) zugegriffen werden. Innerhalb der
Rasterzellen kénnen die Punkte in einer Liste oder auch in einer weiteren rdumlichen Datenstruktur
gespeichert werden. Ein Problem bei der Verwendung des Hashings ist, dass die Zellgréfien statisch
sind und sich nicht den vorliegenden Daten anpassen konnen. Dies kann durch die Verwendung
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eines Grid-Files behoben werden. Da in der vorliegenden Arbeit die Struktur der Eingangsdaten
jedoch bekannt ist, wurde auf die Verwendung eines Grid-Files verzichtet.

2.1.6. Segmentierung in Punktwolken

Der Begriff Segmentierung stammt aus der Bildverarbeitung und beschreibt die Aufteilung eines
Bildes in konsistente Regionen oder Objekte (Gonzalez u. a., 2002). Ubertragen auf LiDAR-Daten
ist es die Aufteilung der Punktwolke in einzelne Segmente mit {ibereinstimmenden Kriterien, wobei
die Segmente rdumlich miteinander verbunden sind. Haufig wird eine Segmentierung dazu genutzt,
bestimmte geometrische Objekte in den Daten zu detektieren (Vosselmann und Klein, 2010). Zur
Segmentierung in Punktwolken existiert eine Vielzahl an Algorithmen. Dieser Abschnitt orientiert
sich an den spéter auch verwendeten Algorithmen. Eine Ubersicht iiber weitere Verfahren befindet
sich in Vosselmann und Klein (2010) sowie Nguyen und Le (2013).

Ebenenbestimmung und Normalenvektoren

In vielen Situation ist es hilfreich, die Struktur in der Nachbarschaft eines Punktes zu untersuchen.
So gibt beispielsweise der Normalenvektor n Auskunft tiber die Struktur und Ausrichtung der
Punktumgebung. Ein Punkt auf einer horizontalen Ebene zeichnet sich beispielsweise durch einen
zur Ebene orthogonalen Normalenvektor mit einem hohen Wert in z- und niedrigen Werten in
2- und y-Richtung aus. Die Ebenenparameter kénnen in der Hesseschen Normalform aus dem
normierten Normalenvektor ng und der Distanz der Ebene zum Ursprung des Koordinatensystems
d beschrieben werden:

d=z ng (2.15)

Der Normalenvektor kann wie in Kirschvink (1980) gezeigt aus einer Hauptkomponentenanalyse
(Prinicpal Component Analysis, PCA) bestimmt werden. Er ergibt sich aus einer Eigenwertzerlegung
der Kovarianzmatrix der schwerpunktreduzierten Punkte (z},y.,2z}) (Formeln 2.8 und 2.9) der Ebene.

>oaf? 21?22%‘ YT 2
H= Y2y >y’ Y % (2.16)
Sahzl Sy > P

Der bereits normierte Normalenvektor ist nun der Eigenvektor zum kleinsten Eigenwert von H.
Hieraus lésst sich d mit Hilfe des Schwerpunkts p aus der folgenden Beziehung bestimmen:

d=-nTp (2.17)

Region Growing

Das Region Growing hat seine Urspriinge in der Bildverarbeitung. In Ballard und Brown (1982) wer-
den Regionen Ry als eine Ansammlung von Punkten definiert, die bestimmte Homogenitétskriterien
erfiillen. Hierbei gelten folgende Bedingungen fiir diese Regionen:

1. Die Punkte der einzelnen Regionen miissen miteinander verbunden sein.

2. Die Gesamtmenge aller Regionen ergibt das Gesamtbild I.

Ure=1
k=1
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3. Es treten keine Uberschneidungen zwischen Regionen auf.
Ri(\R;j=0,i#j
4. In allen Regionen gilt ein Homogenitétskriterium

H(Rg) = wahr fur alle k

5. Die Vereinigung zweier benachbarter Regionen darf nicht das Homogenitatskriterium erfiillen.

H(R; UR]-) = falsch fiir ¢ # j und R;, R; benachbart

Diese Homogenitétskriterien lassen sich leicht auf 3D-Punktwolken iibertragen. Fiir Kriterium 1
kann die direkte Nachbarschaft im Bild durch den néchstliegenden Nachbarn in der Punktwolke
ersetzt werden, fiir den eine maximale euklidische Distanz gilt.

In Adams und Bischof (1994) wird das Seeded Region Growing vorgestellt. Hierbei werden zu
Beginn des Algorithmus Saatpunkte (Seeds) detektiert. Die Auswahl dieser Seeds ist von den
jeweiligen Homogenitétskriterien abhéngig. Sollen Ebenen detektiert werden, kénnen beispielsweise
die Absténde der Punkte zur Ebene sowie, wie in Hoffman und Jain (1987) vorgeschlagen, zusétzlich
die Normalenvektoren der jeweiligen Punkte als Kriterium verwendet werden. Ein guter Saatpunkt
zeichnet sich hierbei durch eine geringe Kriitmmung op aus. Die Kriimmung an einem Punkt P
kann, wie in Rusu (2009) gezeigt, aus den Eigenwerten \; der Kovarianzmatrix der lokalen Ebene
um P approximiert werden:

Ao+ A+ Ao

Ausgehend von den Saatpunkten werden anschlieffend deren jeweilige Nachbarn tiberpriift. Erfiillt
ein Nachbarspunkt die jeweiligen Kriterien der Region, so wird er der sich zunéchst aus dem
einzelnen Saatpunkt ergebenden Region hinzugefiigt. Im weiteren Verlauf wird ausgehend von den
zur Region hinzugefiigten Punkten die Region rekursiv erweitert, bis keine neuen Punkte mehr
hinzugefiigt werden kénnen. Zur Region hinzugefiigte Punkte werden als behandelt markiert und
konnen somit keinen weiteren Regionen hinzugefiigt werden. Dieser Prozess wird wiederholt, bis
alle Saatpunkte bearbeitet wurden. Es ist anzumerken, dass die von Ballard und Brown (1982)
aufgestellte Bedingung 2 hier nicht zwingend gilt, da gegebenenfalls nur eine Teilpunktmenge der
gesamten Punktwolke zu Regionen vereinigt wird.

op y wobei )\0 < )\1 < )\2 (2.18)

Sollen planare Segmente in den Daten detektiert werden, so ergibt sich der Normalenvektor
der Region im ersten Schritt aus dem Normalenvektor des Saatpunktes. Wurden neue Punkte
hinzugefiigt, so kann der Normalenvektor mithilfe einer Hauptkomponentenanalyse (Abschnitt 2.1.6)
bestimmt und anschliefend mit den Normalen der aktuellen Nachbarschaftspunkten verglichen
werden. Aus Effizienzgriinden wird in Vosselmann und Klein (2010) vorgeschlagen, die Berechnung
der Ebenenparameter nicht nach jedem neu hinzugefiigten Punkt durchzufiihren, sondern nur, wenn
die Ebenen um einen bestimmten prozentualen Anteil (20 —50 %) gewachsen sind.

Aus dem sequentiellen Wachsen der Ebenen ergibt sich, dass der Algorithmus gierig (greedy) ist.
Die Losung héngt von der Reihenfolge der betrachteten Ebenen ab und fiihrt nicht zwangsldufig
zu einem optimalen Ergebnis. Vosselmann und Klein (2010) schlagen daher vor, dass auch bereits
behandelte Punkte beim Wachsen der Ebene betrachtet werden. Kommt ein Punkt fiir mehrere
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Ebenen in Frage, so soll er der Ebene hinzugefiigt werden, zu der er die geringsten Abweichungen
hat.

RANSAC

Das in Bolles und Fischler (1981) prisentierte Verfahren RANSAC (Random Sample Consensus)
ist urspriinglich ein Verfahren zur robusten Parameterschéitzung, welches insbesondere bei einer
hohen Anzahl an Ausreiflern vergleichsweise effektiv ein vorgegebenes Modell findet. Es eignet
sich jedoch auch zur Segmentierung in Punktwolken, was im Folgenden anhand des Beispiels einer
Ebenensegmentierung dargestellt werden soll.

Grundlage des Verfahrens ist, dass der folgende Ablauf so oft wiederholt wird, bis eine maximale
Anzahl an Iterationen k erreicht oder das gesuchte Modell gefunden wird:

— Zufillige Wahl an n Beobachtungen aus den gegebenen Daten, wobei sich n aus der Minde-
stanzahl an Beobachtungen ergibt, die zum Aufstellen eines Modells benotigt werden. Im
Falle einer Ebenenschéitzung werden mindestens n = 3 Punkte benétigt.

— Bestimmung der Ebenenparameter aus den zufillig gewdhlten Punkten.

— Ermittlung des sogenannten Consensus Sets, welches sich aus den zum Modell kompatiblen
Beobachtungen ergibt.

Die minimale Anzahl an Iterationen k, die erforderlich ist, um eine vorgegebene Zielwahrscheinlich-
keit z zu erreichen, kann, wie in Bolles und Fischler (1981) vorgestellt, aus n, der Wahrscheinlichkeit
w, dass eine Beobachtung zum Modell kompatibel ist, und z bestimmt werden:

E> log(1 — 2)

> o=y HEN (2.19)

Liegt beispielsweise eine Punktwolke vor, in der w = 50 % der Punkte Bestandteil einer Ebene
sind, so ergibt sich die Anzahl an benétigten Iterationen, um mit einer Wahrscheinlichkeit von 99 %
diese Ebene zu detektieren, zu 35 Durchliufen.

Wird die Anzahl an maximalen Iterationen oder wiahrend einer Iteration die Mindestanzahl
an zum Modell gehorigen Punkten erreicht, so kénnen die endgiiltigen Ebenenparameter aus den
Punkten des maximalen Consensus Sets bestimmt werden.

Segmentierung stangenférmiger Objekte

In Abschnitt 6.1 sollen stangenférmige Objekte zur Fahrzeuglokalisierung verwendet werden. Die
Segmentierung der Stangen erfolgt in dieser Arbeit vornehmlich durch den in Brenner (2009a) vor-
gestellten Algorithmus. Hierbei werden drei Kerneigenschaften stangenférmiger Objekte ausgenutzt:
die vertikale Ausrichtung der Stangen, eine Anhdufung von Punkten in einem schmalen Radius r;
um den Stangenmittelpunkt und einen Bereich im Umkreis (ro — 1) der Stange, in dem nur wenige
Punkte auftreten (siche Abbildung 2.3). Da an den Stangen im Strafenraum oftmals Elemente wie
Schilder oder Ampeln angebracht sind oder von den Stangen weitere Stiitzen abgehen, wird die
Struktur der Objekte wie in Abbildung 2.3 (rechts) skizziert, in zylindrischen Schichten untersucht.
Ein Objekt wird als Stange identifiziert, sobald fiir eine Position in z/y eine Mindestanzahl von
Schichten auftritt, die die oben genannten Eigenschaften erfiillen. Im Anschluss kénnen die in dem
inneren Bereich der Schichten befindlichen Punkte zur Bestimmung der exakten Position genutzt
werden.
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=
=

Abbildung 2.3.: Segmentierung stangenformiger Objekte in Punktwolken. Die untersuchten Objekte werden in
Brenner (2009a) in vertikale Schichten aufgeteilt (rechts). Innerhalb dieser Schichten wird
der Bereich um den Stangenmittelpunkt mit dem Radius r1 sowie ein dufSerer Bereich rqo-rq
(links) untersucht.

Zur Segmentierung stangenféormiger Objekte existieren eine Menge weiterer Algorithmen. Wu
u. a. (2017) wenden beispielsweise Verfahren des maschinellen Lernens an, um freistehende Objekte
im Straflenraum zu klassifizieren. Lehtoméki u. a. (2010) detektieren typische Stangenmuster in den
einzelnen Scanlinien, welche anschlieend aggregiert werden. Anhand bestimmter Kriterien wird
tiberpriift, ob es sich bei den resultierenden Objekten um stangenférmige Objekte handelt. In Xu
u. a. (2018) werden bestimmte Merkmale potentieller Stangen in Histogrammen akkumuliert. Die
Klassifizierung der Histogramme zur Detektion der stangenformigen Objekte wird mithilfe eines
Random Forests durchgefiihrt. Weiterhin nennenswert ist die in Polewski u. a. (2016) vorgestellte
Methode zur Detektion toter Baumstdmme in Airborne-LiDAR-Daten. Hierbei werden aktives und
teiliitberwachtes Lernen kombiniert und das durch die Shannon-Entropie (Lin, 1991) regularisierte
Regressionsmodell zur Familie der Renyi-Entropien (Xu und Erdogmuns, 2010) verallgemeinert.
Dies fithrt zu einer Steigerung der Performance im Vergleich zu nicht-regularisierten Verfahren,
welche sich insbesondere bei kleinen Trainings-Datensétzen bemerkbar macht.
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2.2. Maschinelles Lernen

Als Haupteigenschaft der Algorithmen des maschinellen Lernens wird in Michalski u. a. (2013)
beschrieben, dass diese in der Lage sind, sich zu verbessern, indem sie Erfahrungen sammeln.
Typischerweise wird hierbei zwischen zwei Konzepten unterschieden: dem iiberwachten und dem
uniiberwachten Lernen (Hastie u. a., 2001).

Beim iiberwachten Lernen lernt der Algorithmus, wie aus gewissen Eingangsdaten gewiinschte
Ergebnisse erzielt werden konnen. Der Lernprozess wird als Training bezeichnet, die entsprechenden
Trainingsdaten T bestehen aus verschiedenen Eingangsdaten z”, zu denen die jeweiligen Ergebnisse
y? bekannt sind. Durch das Training soll der Algorithmus eine Funktion f (z) lernen, die die
tatséichliche Beziehung f(x) der Eingangsdaten zu den Ergebnissen approximiert. Somit kénnen die
Ergebnisse aus den Eingangsdaten prédiziert werden. Aus der Differenz le — f (x;f) der tatsdchlichen
und prédizierten Werte kann hierbei eine Fehlerfunktion bestimmt und im Training verwendet wer-
den. Diese Fehlerfunktion wird auch als Loss bezeichnet. Beim uniiberwachten Lernen werden keine
bekannten Ergebnisse verwendet. Stattdessen erfolgt eine Bestimmung bestimmter Eigenschaften
der Eingangswerte alleine aus den Beobachtungen (Hastie u. a., 2001).

In dieser Arbeit werden verschiedene Methoden des maschinellen Lernens angewandt, die in den
folgenden Abschnitten beschrieben werden. In Abschnitt 6.2 wird ein K-Means-Algorithmus zum
Clustering, also zur Gruppierung von Laserscans, verwendet. Ein Random Forest wird in Abschnitt
5.2.1 zur Klassifizierung von Vegetation in 3D-Punktwolken angewendet. Ebenfalls im Kapitel 6.2
finden auch neuronale Netze ihre Anwendung. Auflerdem sollen verschiedene Mafle zur Bewertung
einer Klassifizierung vorgestellt werden.

2.2.1. K-Means-Algorithmus

Der in MacQueen u. a. (1967) vorgestellte K-Means-Algorithmus ist eine Methode des uniiber-
wachten Lernens und wird zum Clustering von Daten verwendet. Hierbei werden k Mittelpunkte
(Means) {ux} der auftretenden Gruppierungen (Cluster) im multidimensionalen euklidischen Raum
bestimmt, wobei k als Eingangsparameter bekannt sein muss. Das Ziel des Algorithmus ist die
Minimierung der quadrierten Summe der euklidischen Distanzen eines jeden Datenpunktes z,, zum
jeweils nichstliegenden Mittelpunkt (Bishop, 2007). Zur Beschreibung des Fehlermafles J wird ein
Binérindikator r,; € {0,1} eingefiihrt, der beschreibt, zu welchem Cluster ein Punkt x,, zugeordnet
wurde, sodass in diesem Fall r,,;, = 1 gilt. Fiir alle anderen Cluster ist 7,z = 0. J kann nun durch

N K
T=> " ragllzn — el (2.20)

n=1k=1

bestimmt werden. Ziel ist es, 7, und {pug} so zu wihlen, dass J minimal wird. Hierzu wird iterativ
vorgegangen. In jeder Iteration wird zunéchst jeder Punkt seinem néchstliegenden Mittelpunkt zuge-
wiesen, wodurch sich neue Werte fiir r,j ergeben. Im zweiten Schritt werden dann die Koordinaten
der Mittelpunkte {ux} aus den ihnen zugewiesenen Punkten neu bestimmt. Die Initialwerte fiir
{1} konnen zufillig gewihlt werden (MacQueen u. a., 1967). Die Iteration wird so oft wiederholt,
bis der Algorithmus konvergiert oder ein Maximalwert fiir die Anzahl der Iterationen erreicht
wurde. Dadurch, dass der Wert von J in jedem Iterationsschritt verringert wird, konvergiert der
Algorithmus in jedem Fall, allerdings nicht zwangsweise zu einem globalen Minimum (Bishop, 2007).
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2.2.2. Bewertung einer Klassifizierung

Bevor auf Methoden zur Klassifizierung eingegangen wird, sollen an dieser Stelle verschiede-
ne Metriken zur Bewertung von Klassifizierungsergebnissen vorgestellt werden. Zur Darstel-
lung der Ergebnisse einer Klassifizierung bietet sich eine Konfusionsmatrix wie in Tabelle 2.1
dargestellt an. Hierbei wird eine binéire Klassifikation angenommen, in der die Elemente hin-

Tabelle 2.1.: Aufbau einer Konfusionsmatrixz zur Beurteilung von Klassifizierungsergebnissen.

Priadiktion

Zustand wahr  falsch
wahr TP FN
falsch FP TN

sichtlich eines bestimmten Zustandes klassifiziert werden sollen. Trifft dieser Zustand zu, wer-
den sie als wahr markiert, andernfalls als falsch. Es ergeben sich vier mogliche Bewertungen:

True Positive (TP)  Ein Zustand wurde korrekterweise als wahr klassifiziert
False Positive (FP)  Ein Zustand wurde félschlicherweise als wahr klassifiziert
False Negative (FN) Ein Zustand wurde félschlicherweise als falsch klassifiziert

True Negative (TIN) Ein Zustand wurde korrekterweise als falsch klassifiziert

Aus den jeweiligen Bewertungen lassen sich verschiedene Bewertungsmetriken ableiten. In Michalski
u. a. (2013) werden die Precision- und Recall-Metrik sowie der Fi-Score genannt. Die Precision
gibt an, wie viele der als wahr prédizierten Elemente korrekt pradiziert wurden:

Precision — —— 1L (2.21)
recision = TP T Fp .

Der Recall-Wert gibt an, wie viele Elemente der Klasse wahr detektiert, also als wahr pradiziert
wurden:

TP
Recall = m (222)

Der F1-Score gibt Auskunft iiber die Genauigkeit der Klassifizierung und ist das harmonische Mittel
zwischen Precision und Recall. Er ergibt sich aus

P 2 Precision Recall

- 2.2
Precision + Recall (2.23)

2.2.3. Random Forests

Random Forests sollen in dieser Arbeit zur Klassifizierung von Vegetation in 3D-Punktwolken
(siehe Abschnitt 5.2.1) sowie zur Detektion dynamischer Punkte in einzelnen Zeilenscans (siehe
Abschnitt 5.2.2) verwenden werden. Das in Breiman (2001) vorgestellte Verfahren basiert auf
der Kombination mehrerer Entscheidungsbédume. Zunéchst soll daher auf die Funktionsweise von
Entscheidungsbidumen eingegangen werden.

Ein Entscheidungsbaum ist eine Methode des iiberwachten Lernens, die den Parameterraum
ausgehend von einem Wurzelknoten rekursiv aufteilt. Die Knoten des Baumes werden dabei so
gewihlt, dass sie die Daten moglichst optimal aufteilen, sodass diese moglichst korrekt klassifiziert
werden. Um zu entscheiden, anhand welcher Attribute an den Knoten geteilt wird, kann der
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Informationsgewinn I betrachtet werden (Michalski u. a., 2013). Um diesen zu bestimmen, wird
hiufig die Shannon-Entropie verwendet. Diese gibt Auskunft {iber die beseitigte Unsicherheit
durch eine bestimmte Sammlung an Daten S, die aus Attributen und Zustdnden besteht. Kann
S ¢ verschiedene Zustinde einnehmen und ist p; die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten eines
bestimmten Zustands, so ergibt sich die Entropie aus

C

Entropie(S) = Z —pilogy pi (2.24)

=1

Je hoher der Wert fiir die Entropie, desto geringer ist die beseitigte Unsicherheit. Der Informati-
onsgewinn I ergibt sich anschliefend aus der Differenz zwischen der Entropie aller Zustédnde und
der gewichteten Entropie der einzelnen Untermengen der Zustédnde S, die sich aus der Aufteilung
des Baumes anhand der Attribute A ergibt:

I(S) = Entropie(S) — Z |%| Entropie(S;) (2.25)
z€Zustande(A) ‘ ’

Dies soll anhand des folgenden Beispiels verdeutlicht werden. Hierbei soll fiir gemessene Objekte
anhand deren zugehorigen Punktmengen eine bindre Klassifizierung durchgefiihrt werden, welche
aussagt, ob diese als Hiuserfassade gelten oder nicht. Als Attribute dienen die Hohe A (Ausdehnung
in z-Richtung) der Punktmenge sowie die mittlere Kriimmung der Punkte p. Die Eingangsdaten
bestehen aus fiinf Objekten. Die jeweiligen Attribute und Zusténde sind in Tabelle 2.2 aufgefiihrt.

Tabelle 2.2.: Beispiel-Trainingsdaten fiir einen Entscheidungsbaum.

Index h [m] op [m] Zustand

1 6 0,05
2 6 0,8 falsch
3 8 0,15
4 2 0,1 falsch
5 5 0,3 falsch

falsch

Abbildung 2.4.: Beispiel eines Entscheidungsbaum. Elemente, deren Zustand wahr ist, sind grin, Elemente
deren Zustand falsch ist, rot eingefdrbt.

Aus den Daten kann beispielsweise ein Entscheidungsbaum aufgestellt werden, der im Wurzel-
knoten anhand des Attributes A den Baum aufteilt und im rechten Teilbaum anschlieBend anhand
des Attributes op, siche Abbildung 2.4. Die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten einer Fassade
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betréigt 0,4, die Wahrscheinlichkeit, dass es sich um keine Fassade handelt 0,6 Die Gesamtentropie
ergibt sich somit zu

Entropie(S) = —0,4 log, 0,4 — 0,6 log, 0,6 = 0,97

Anhand der Gesamtentropie und der Entropie der Blétter des Baumes kann nun der Informations-
gewinn berechnet werden. In diesem einfachen Fall ergibt sich fiir den linken Teilbaum sowie fiir
den von der zweiten Ebene abgehenden linken Teilbaum eine Entropie von 0. Dessen Nachbarblatt
enthélt ein Objekt mit dem Zustand falsch sowie zwei Objekte mit dem Zustand wahr. Somit
ergibt sich dessen Entropie zu

1 1 2 2

Entropie(S2) = —3 log, 373 log, 3= 0,92

Der Informationsgewinn betrigt somit

3
I(S) =097 — (0 + £ 0,92 +0) = 0,42

Als weiteres Kriterium zur Beurteilung der gewéhlten Knoten kann auch der Gini-Index verwendet
werden. Zusétzliche Informationen zur Verwendung des Index in Entscheidungsbdumen finden sich
in Rokach und Maimon (2009) und Breiman u. a. (1984).

Im oberen Beispiel werden die Knoten an der jeweiligen Attribut-Achse des Koordinatensystems
geteilt. Dies entspricht einer Teilung durch eine achsparallele Hyperebene. Wie in Criminisi u. a.
(2012) gezeigt, konnen jedoch auch andere, teils komplexere geometrische Primitive verwendet
werden. Als Beispiele werden eine nicht-achsparallele Hyperebene (linear) sowie eine quadratische
Funktion aufgefiihrt.

Random Forests verwenden nicht nur einen, sondern mehrere Entscheidungsbdume. Diese
Béume weisen Unterschiede auf, was durch verschiedene Wege herbeigefithrt werden kann. Die
zwei populédrsten Methoden sind eine zufillige Wahl der Trainingsmenge aus der Gesamtmenge
an Trainingsdaten sowie eine zufillige Wahl der Attribute, durch die der Baum an den Knoten
geteilt wird (Criminisi u. a., 2012). Auch eine Kombination beider Methoden ist moglich. Zur Wahl
der Attribute wird zunéchst fiir jeden Baum eine zufillige Untermenge an Attributen A; aus A
gewahlt. Anschlieend wird, wie in Criminisi u. a. (2012) aufgezeigt, jeder Knoten 6; durch die
folgende Funktion optimiert:

07 = argmax I; (2.26)
0,€4;

Zur zufilligen Wahl der Trainingsdaten eines jeden Baumes kann das Bagging (bootstrap ag-
gregating) verwendet werden. Hierbei werden die Daten durch Ziehen mit Zuriicklegen aus der
Gesamtmenge gezogen. Bagging eignet sich vor allem zur Erhohung der Genauigkeit der Klassifizie-
rung, wenn zufillige Attribute gewihlt werden (Breiman, 2001).

2.2.4. Neuronale Netze

Das Ziel eines neuronalen Netzes ist es, eine Funktion f* zu approximieren. Ein Netz besteht dabei
aus verschiedenen Parametern 6. Aus den Eingangsdaten (Input) « sollen die Ergebnisse

y = f(z;0) (2.27)
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bestimmt werden. Die Approximation von f* geschieht durch die Verwendung von Trainingsdaten
mit bekanntem Output, wodurch die entsprechenden Parameter bestimmt werden sollen (Goodfellow
u. a., 2016a).

Typischerweise bestehen neuronale Netze aus mehreren Schichten (Layer), welche jeweils verschie-
dene Funktionen ausfiihren kénnen. Die Tiefe des Netzes ergibt sich aus der Anzahl der Layer n. In
der vorliegenden Arbeit werden die Notationen aus Goodfellow u. a. (2016a) verwendet. Hierbei
werden die Layer mit f (k) bezeichnet, wobei k € {0,...,n} fiir die Position des Layers im Netz steht.
Der Input-Layer ist somit f(©), der Output-Layer f™. Layer f0) bis f(=1) werden als hidden
Layer, also verstecke Layer, bezeichnet, da ihre Werte in der Regel nicht ausgegeben werden. Ein
Beispiel eines einfachen neuronalen Netzes mit einem hidden Layer ist ein Abbildung 2.5 skizziert
(Goodfellow u. a., 2016a).

Input Hidden Layer Output

Abbildung 2.5.: Beispiel eines neuronalen Netzes mit einem Input-Layer, einem hidden Layer und einem
Output-Layer.

Jeder hidden Layer besteht aus einem Vektor an Neuronen, die dem Netz ihren Namen geben. Die
Anzahl der Elemente innerhalb des Vektors gibt die Breite des Layers an. Diese Neuronen erhalten
eine bestimmte Menge an Eingangswerten & und rechnen diese in ein skalares Ausgangssignal um.
Hierfiir wird in der Regel zunéchst ein lineares Modell, bestehend aus einer Menge an Gewichten w
und einer Verschiebungskonstante (Bias) b, verwendet, sodass gilt:

f(x,w,b) = x w4 b (2.28)
Die Nicht-Linearitdt eines Layers wird anschlieBend iiber eine Aktivierungsfunktion

g(f(x® w® pk)y) (2.29)
erzielt.

In den folgenden Abschnitten soll das gradientenbasierte Lernen, durch welches die Parameter
des Netzes 6 bestimmt werden, und der Aufbau der hidden Layer ndher erldutert werden. Weiterhin
soll auf die in der vorliegenden Arbeit verwendete Faltung (Convolution) und einer speziellen Form
des Netzes, den Autoencoder, eingegangen werden.
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Gradientenbasiertes Lernen

Durch ein iteratives, gradientenbasiertes Lernen ist ein neuronales Netz in der Lage, auch eine
Funktion f(z;0) zur Losung eines nicht-linearen Problems zu finden. Dies geschieht durch die
Minimierung einer Kostenfunktion J(@). In den meisten Netzen liegt eine Verteilung p(y|x,0) vor.
Zur Minimierung der Kosten wird in der Regel das Verfahren der Maximum-Likelihood-Schitzung
angewendet wird. Hierbei werden die Kosten aus der Kreuzentropie zwischen Trainingsdaten und
den entsprechenden Prédiktionswerten des Modells E, ;5 bestimmt:

J(O) = _Ex,ywﬁ Ing(y|m70) (2'30)

Wie in Goodfellow u. a. (2016a) gezeigt, kann aus Gleichung 2.30 auch der mit % skalierte mittlere
quadratische Fehler plus einer nicht von @ abhingigen Konstante (¢) verwendet werden:

TO) = 5 Buyep Iy~ (@50 +c (231)

Neben der Bestimmung einer Kostenfunktion ist auch die Wahl einer Output-Funktion wichtig.
Diese wandelt das Ergebnis der Neuronen der letzten Layer in Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten
bestimmter Outputs y um. Liegt eine bindre Klassifizierung vor, so muss eine Bernoulli-Verteilung
iiber ¥ in Abhéngigkeit von & gefunden werden. Um einen starken Gradienten zu erzielen, der sich
positiv auf das Gradientenverfahren auswirkt, kann eine Sigmoid-Funktion, wie die logistische
Funktion (sieche Abbildung 2.6), verwendet werden. Diese lésst sich fiir einen Output z durch

1

o(z) = TFew(—2) (2.32)

bestimmen (Goodfellow u. a., 2016a).

0.8+
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Abbildung 2.6.: Verlauf der logistischen Sigmoid-Funktion.

Bei n moglichen Zustédnden muss fiir jeden Zustand eine Wahrscheinlichkeit ausgegeben werden,
woraus sich der Vektor ¢ ergibt, der sich entsprechend zu 1 summieren muss. Hierfiir wird in der Regel
eine sogenannte Softmax-Funktion verwendet, welche eine Generalisierung der Sigmoid-Funktion
ist und sich aus der einfachen Beziehung

exp (z;)

>_iexp ()

softmax(z); = (2.33)

ergibt (Goodfellow u. a., 2016a).
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Abbildung 2.7.: Verlauf der ReLU.

Hidden Layer

Die Neuronen eines hidden Layers bestehen iiblicherweise aus einer Affintransformation (Gleichung
2.28) sowie einer nicht-linearen Aktivierungsfunktion g(z). Welche Form der Aktivierungsfunktion
fiir welchen Layer am besten geeignet ist, lasst sich nicht pauschal beantworten. In Goodfellow
u. a. (2016a) wird empfohlen, mehrere Funktionen hinsichtlich ihrer Performance zu testen. Héufig
werden Rectified Linear Units (ReLU) verwendet, welche sich aus

g(z) = max{0,z} (2.34)

ergeben (siehe Abbildung 2.7). Dies hat den Vorteil, dass ihre Gradienten selbst fiir beliebig kleine
oder grofle z entweder 0 fiir z <= 0 oder 1 fiir z > 0 sind und sich die Funktion somit sehr gut
zum gradientenbasierten Lernen eignet. Um mdogliche Probleme zu beheben, die sich aus der festen
Nichtaktivierung der Funktion fiir 2 <= 0 ergeben, wird in Maas u. a. (2013) eine sogenannte leaky
ReLU vorgeschlagen, die zusétzlich einen Term 0.01 - min{0,z} addiert (Goodfellow u. a., 2016a).
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Abbildung 2.8.: Verlauf der Tangens-hyperbolicus-Funktion.

Weitere bekannte Aktivierungsfunktionen, die vor allem vor der Einfiihrung der Rel.U verwendet
wurden, sind die logistische Sigmoid-Funktion (Gleichung 2.32) sowie der Tangens hyperbolicus
g(z) = tanh(z) (Abbildung 2.8). Beide Funktionen haben jedoch den Nachteil, dass sie nur sensitiv
fiir Werte nahe 0 sind und fiir grofle z-Werte séttigen, was sich negativ auf das gradientenbasierte
Lernen auswirken kann (Goodfellow u. a., 2016a).

Backpropagation und Stochastic Gradient Descent

Zur Bestimmung des Gradienten der Kostenfunktion Vg.J(0) wird das Verfahren der Backpro-
pagation, wie in Rumelhart u. a. (1986) gezeigt, verwendet. Hierbei werden angefangen beim

letzten hidden Layer f("~1) des Netzes die Ableitungen 5% der Kosten nach den Parametern
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des Layers bestimmt. Diese Ableitungen geben an, wie sich die Parameter und damit die Ak-
tivierungen der Neuronen des Layers verdndern miissen, um die Gesamtkosten zu minimieren.
Die resultierenden Gradienten werden anschlieend weiter verwendet, um wiederum die Gradi-
enten des vorherigen Layers f("~2) zu berechnen. Dieses Verfahren wird bis zum ersten hidden
Layer des Netzes f(1) weitergefithrt. Eine ausfiihrliche Beschreibung des Verfahrens in Hinblick
auf die Verwendung in neuronalen Netzen ist in Rumelhart u. a. (1986) und Nielsen (2015) zu finden.

Die Minimierung der Kostenfunktion durch Backpropagation wird parallel fiir eine Vielzahl an
Trainingsbeispielen durchgefiithrt und anschlieffend gemittelt. Da die gleichzeitige Einbeziehung der
gesamten Trainingsdaten die Berechnung stark verlangsamen wiirde, wird héufig das stochastische
gradientenbasierte Lernen (Stochastic Gradient Descent, SGD) verwendet (Nielsen, 2015). An-
statt die Kosten fiir die gesamte Trainingsmenge zu bestimmen, wird iterativ eine zufillig gewéhlte
Untermenge (Batch) verwendet. Die Parameter des Netzes werden nach jeder Iteration in Richtung
des aus dem aktuellen Batch gemittelten Gradienten verdndert, wobei die Schrittweite zusétzlich
durch die Lernrate bestimmt wird. In Goodfellow u. a. (2016b) wird empfohlen, die Lernrate
kontinuierlich mit jeder Iteration zu verringern. Mit einer anfiénglich gréfferen Schrittweite kann
das Netz schnell ein lokales Minimum finden. Durch die Verkleinerung der Schrittweite kénnen die
Parameter anschlieflend préziser bestimmt werden, als bei einer hoheren Lernrate.

Der Adam-Optimierer (Kingma und Ba, 2014) definiert die Lernrate anhand des quadratischen
Mittels der vergangenen Gradienten sowie der Varianz des quadratischen Mittelwertes, was zur
einer im Vergleich zum klassischen SGD effizienteren Reduzierung des Gradienten fiihrt.

In Hinton u. a. (2012) wird das Rprop-Verfahren vorgestellt. Hierbei wird die Schrittweite
nicht aus der Stidrke des Gradienten, sondern lediglich aus dessen Vorzeichen ermittelt. Stimmt das
Vorzeichen zweier aufeinanderfolgenden Gradienten in zwei Iterationen iiberein, wird die Schrittweite
erhoht. Zusétzlich wird die Schrittweite fiir jedes Gewicht einzeln angepasst. Es wird angemerkt,
dass das Rprop-Verfahren nicht fiir kleine Batch-Grofien geeignet ist.

Eine Ubersicht iiber Verfahren zum gradientenbasierten Lernen ist in Goodfellow u. a. (2016b)
zu finden.

Convolutional Layer

Der Einsatz von Faltungen (Convolutions) in neuronalen Netzen wurde erstmals in LeCun u. a.
(1989) vorgeschlagen. Solche Netze werden auch als CNN (Convolutional Neural Networks) bezeich-
net. Convolutions setzen drei Methoden zur Verbesserung der Performance eines Netzes ein: das
Entfernen ,,unniitzer® Verbindungen (LeCun u. a., 1989), eine Teilung der Parameter sowie eine
dquivariante Abbildung der Parameter (Goodfellow u. a., 2016¢).

Urspriinglich sind die Neuronen zweier benachbarter Layer vollsténdig miteinander verbunden
(fully connected Layer). Fiir einen convolutional Layer trifft dies nicht zu. Stattdessen werden
mehrere, unterschiedliche Matrizen (Kernel) iiber die Eingangsdaten x* des Layers geschoben,
deren Grofe geringer als die der Eingangsdaten ist. Die Elemente der Kernel ergeben die Parameter
oder Gewichte des Layers. Ein Kernel K der Grofle [ x m fiithrt eine Faltung iiber den von ihm
jeweils abgedeckten Bereich der Eingangsdaten durch, indem er die jeweiligen Elemente gewichtet
summiert. Die Faltunng ergibt sich im 2D-Fall aus der folgenden Beziehung und fithrt zu einer
Merkmalskarte (Feature Map) S:

S(ing) =) aF(i,))K(i—1,j —m) (2.35)
l m
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Input
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1 1 6 5 1 1 7191 5
1 2 4 5 1 1

Kernel
0 1 0
1 |4]1
0 1 0

Abbildung 2.9.: Beispiel einer valid Convolution. Auf den Input mit einer Dimension von 6 x 6 Werten wird
ein 3 x 3-Kernel angewendet. Hieraus resultiert eine Merkmalskarte der Griffe 4 x 4.

Wird K auf die &uleren Werte der Eingangsdaten angewendet, so wiirde sich ohne das Hinzufiigen
kiinstlicher Werte an den Auflenbereichen (Padding) das Bild in Abhéngigkeit der Kernelgrofie
verkleinern. Eine solche Convolution wird auch als valid bezeichnet. Betriagt in 1D die Breite des
Kernels [ und die Lénge der Eingangsdaten n, so verringert sich die Lénge der Daten zun — [ + 1.
Ein Beispiel einer valid Convolution durch einen einzigen Kernel ist in Abbildung 2.9 skizziert.
Wird ein Padding so angebracht, dass die Dimension der Eingangsdaten erhalten bleibt, wird von
einer same Convolution gesprochen. Hierbei werden die entsprechenden Padding-Werte in der Regel
mit 0 aufgefiillt. Um zu vermeiden, dass die Werte in den Auflenbereichen weniger Einfluss auf S
haben, kann das Padding so weit erhoht werden, dass diese Werte ebenfalls [ mal besucht werden
(full Convolution) (Goodfellow u. a., 2016c¢).

Werden mehrere convolutional Layer hintereinander angewendet, so wird indirekt der Interaktions-
bereich der einzelnen Neuronen erhoht. In 2D kann ein einzelner convolutional Layer beispielsweise
Kanten in einem Bild detektieren. Ein folgender convolutional Layer kann wiederum genutzt werden,
um die gefundenen Kanten miteinander zu verbinden.

Fiir jeden Bereich im Bild werden dieselben Kernel mit denselben Gewichten verwendet, woraus
sich die zweite Eigenschaft, die Teilung der Parameter, ergibt. Die genannten Eigenschaften verrin-
gern den Speicherbedarf des Netzes und erhchen zugleich die Effizienz (Goodfellow u. a., 2016¢).

Die Teilung der Parameter bewirkt weiterhin, dass die einzelnen Layer dquivariant gegeniiber
Translationen sind. Dies bedeutet, dass bestimmte Formen unabhéngig von ihrer Position in den
Eingangsdaten erkannt werden konnen. Soll beispielsweise ein Fahrzeug in einem 2D-Bild detektiert
werden, so wirken dieselben Kernel-Parameter auf jeden Bereich im Bild. Ist ein Fahrzeug im Bild
enthalten, so kann es auf diese Art grundsétzlich positionsunabhéingig detektiert werden (Goodfellow
u. a., 2016¢).
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Im Anschluss an eine Convolution wird hiufig ein sogenanntes Pooling durchgefiihrt. Hierbei
wird die GroBe der jeweiligen Merkmalskarten verringert, indem die Werte bestimmter, sich
nicht iiberlappender Bereiche in den Merkmalskarten aggregiert werden. Die Aggregation kann
beispielsweise durch die Verwendung des Maximalwertes des entsprechenden Bereiches geschehen
(Max Pooling) (Goodfellow u. a., 2016¢). Das Pooling soll helfen, das neuronale Netz weniger
empfindlich gegeniiber Translationen zu machen, sodass sich das Ergebnis des Layers bei geringen
Translationen nicht verindert, was wiederum die Aquivarianz des Netzes erhcht. Weiterhin reduziert
sich der Speicherbedarf durch die Verringerung der Dimensionen des Outputs (Goodfellow u. a.,
2016¢).

Autoencoder

Autoencoder zeichnen sich dadurch aus, dass ihr Output moglichst den Input abbilden soll. Sie
bestehen aus einem Encoder und einem Decoder. Der Decoder versucht, aus dem Output des
Encoders die Eingangsdaten des gesamten Netzes zu rekonstruieren. Hierdurch soll erzielt werden,
dass das Netz Merkmale lernt, die den Input moglichst gut représentieren. Um dies zu gewéhrleisten
und zu verhindern, dass der Input nur kopiert wird, werden verschiedene Restriktionen in das Netz
implementiert. Ein h&ufig verwendetes Mittel ist die Reduktion der Layer-Dimensionen im Encoder.
In diesem Fall wird von einem Undercomplete Autoencoder gesprochen. Hierbei ist darauf
zu achten, dass die Kapazitidt des Autoencoders, welche sich unter anderem aus der Anzahl der
Parameter und Layer ergibt, nicht zu grof3 ist. Dies hétte zur Folge, dass das Netz nicht in der
Lage ist, relevante Merkmale zu bestimmen, welche den Input beschreiben (Goodfellow u. a., 2016d).

Regularized Autoencoder wihlen die Komplexitédt und Dimension des Netzes entsprechend
der Komplexitiat der zu modellierenden Verteilung. Dies geschieht durch eine Verdnderung der
Kostenfunktion, die verschiedene Kriterien erfiillt. Beispiele hierfiir sind die Resistenz gegeniiber
Rauschen oder fehlenden Eingangsdaten, moglichst geringen Gradienten und méglichst diinn (spar-
se) besetzte Layer (Goodfellow u. a., 2016d).

Sparsity ist gegeben, wenn eine Vielzahl der Parameter nahe Null ist und somit einen sehr
geringen Einfluss auf die Ergebnisse hat. Beinhaltet ein Autoencoder einen entsprechenden Term
in der Fehlerfunktion, so wird auch von einem Sparse Autoencoder gesprochen. Sparse Auto-
encoder werden typischwereise verwendet, um Merkmale fiir weiterreichende Aufgaben, wie die
Klassifizierung, zu bestimmen (Goodfellow u. a., 2016d).

Wird auf den Input & ein Rauschen angebracht, woraus sich & ergibt, und wird anschliefend der
Output & verglichen, so wird dieses Netz als Denoising Autoencoder bezeichnet. Ebenfalls ist
es moglich, & als Input und in der Kostenfunktion @ zu verwenden. Da hierbei die Kostenfunktion
nicht reguliert wird, handelt es sich in diesem Fall folglich um keinen Regularized Autoencoder
(Goodfellow u. a., 2016d).

Hilfsmittel und Werkzeuge

Zur Verwendung neuronaler Netze ist eine Vielzahl an Programmen und Programmbibliotheken
verfiigbar. Zu nennen sind hier beispielsweise das Microsoft Cognitive Toolkit (Microsoft, 2018) fiir
die Programmiersprachen Python, C++ und BrainScript, das von Berkeley Al Research entwickelte
Caffe (Jia u. a., 2014) fiir C++, die MATLAB Neural Network Toolbox (MathWorks, 2018) sowie
die in der vorliegenden Arbeit verwendete Open-Source-Programmbibliothek TensorFlow (Abadi
u. a., 2015).
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TensorFlow ist eine Weiterentwicklung des von Google entwickelten Systems DistBelief. Die
verschiedenen Rechenoperationen wurden in C++ implementiert. Verwenden ldsst sich TensorFlow
neben C+ jedoch auch mit Python und MATLAB. Im Vergleich zu DistBelief stehen dem Nutzer
in TensorFlow eine Vielzahl mathematischer Operatoren zur Verfiigung, wodurch die Programm-
bibliothek flexibler anwendbar ist. In TensorFlow wird ein neuronales Netz durch einen einzigen
Datenfluss-Graphen umgesetzt. Dieser Graph besteht aus den Eingangsdaten, den mathematischen
Operatoren, den Parametern und entsprechenden Regeln, wie diese zu aktualisieren sind sowie
gegebenenfalls einer Vorverarbeitung des Inputs. Die Daten, die zwischen den jeweiligen Elementen
des Graphs flielen, werden als Tensors bezeichnet. Ein Tensor ist ein n-dimensionales Array eines
bestimmten Datentyps. Neben der hohen Variabilitdt wird als weiterer grofler Vorteil der Bibliothek
beschrieben, dass sich TensorFlow leicht parallelisieren und somit auch fiir sehr grofle Datenmengen
effizient einsetzen lésst (Abadi u. a., 2016).

2.3. Filterverfahren zur Lokalisierung

Stehen verschiedene Messungen eines Fahrzeuges zur Eigenlokalisierung zur Verfiigung, so bedarf
es geeigneter Verfahren, die diese kombinieren und hieraus eine genaue und verléssliche Position
bestimmen koénnen. In der vorliegenden Arbeit sollen globale Positionen, welche aus LiDAR-
Messungen bestimmt werden, mit Messungen einer Inertialeinheit kombiniert werden. Ublicherweise
werden fiir vergleichbare Probleme Bayessche Filter angewendet. Eine verbreitete Umsetzung eines
Bayesschen Filters ist das Kalman-Filter, welches den aktuellen Zustand eines Systems durch
eine Normalverteilung beschreibt. In dieser Arbeit wurde ein Kalman-Filter zur Beschreibung
nicht-linearer Probleme, das Extended Kalman-Filter (EKF) verwendet. Weitere zu nennende
Verfahren sind das Histogramm-Filter sowie das Partikelfilter, welche den Zustand mithilfe einer
endlichen Anzahl von Werten im Zustandsraum beschreiben (Thrun u. a., 2005a).

2.3.1. Bayessche Filter

Eine fiir das Bayessche Filter grundlegende Formel ist das Bayes-Theorem:

p(z|z) p(z)

o) (2.36)

p(z|z) =
Es gibt die bedingte Wahrscheinlichkeit p(z|z) eines Zustands = unter der Bedingung z an. Diese
berechnet sich aus dem Produkt der A-Priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung (Prior) p(z) und der
bedingten Wahrscheinlichkeit p(z|z), geteilt durch den Normalisierungsfaktor p(z). Nach dem
Gesetz der totalen Wahrscheinlichkeit ldsst sich p(z) aus

p(z) = / p(z|z) p(z) dz (2.37)
bestimmen. Ist z von mehreren Variablen, z und u, abhéngig, so ldsst sich das Bayes-Theorem zu

p(z|z,u) p(e|u)

S Em) (2.38)

p(x|z,u) =
umformen (Thrun u. a., 2005b).
Das Ziel eines Bayesschen Filters ist es nun, den Zustand z; zum Zeitpunkt ¢ zu bestimmen.

Dieser wird iiber die bedingte Wahrscheinlichkeit p(z¢|z1.¢,u1.¢) angegeben. Hierbei bezeichnet z;.
alle vergangenen Messungen und uq.; alle vergangenen Bewegungen (Controls) des Systems. Die
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bedingte Wahrscheinlichkeit wird auch als Belief bezeichnet und soll in dieser Arbeit als bel(z;)
gekennzeichnet werden. Somit gilt

bel(wt) = p(wi|z1:4,u1:) (2.39)

Die Bestimmung von bel(x¢) nach einer Messung z; wird auch als Korrektur oder Update bezeichnet.
Wird der Belief bel(x;) vor der Messung gesucht, so kann dieser aus

bel(xy) = p(ai]21:6-1,u14) (2.40)

bestimmt werden. Dieser Schritt wird als Prédiktion bezeichnet. In einem Bayesschen Filter werden
nun Prédiktion und Korrektur fortlaufend durchgefiihrt. Durch eine Prédiktion anhand von Control-
Daten u;, wie beispielsweise die Stirke der Betdtigung des Gaspedals im Fahrzeug, wird der Belief
bel(z4) zum Zeitpunkt ¢ pridiziert. Wird eine Messung z; durchgefiihrt, so lisst sich anschlieBend
bel(x¢) bestimmen und der jeweilige Zustand des Fahrzeuges somit korrigieren (Thrun u. a., 2005b).

2.3.2. Kalman-Filter

Das Kalman-Filter ist eine Implementierung eines Bayesschen Filters, welches verwendet werden
kann, um den Zustand eines linearen, normalverteilten Systems zu filtern und zu pradizieren (Thrun
u. a., 2005¢). Der Belief zu einem Zeitpunkt ¢ wird durch die Paramter einer mehrdimensionalen
Normalverteiltung, dem Vektor der Erwartungswerte u; und der Kovarianzmatrix »; bestimmt.
Die Bewegungsgleichung, welche den Zustandsvektor x; zum Zeitpunkt ¢ pridiziert, ist durch eine
lineare Funktion der Form

Ty = At Ti—1 + Bt U + € (241)

bestimmt. Betrégt die Dimensionen des Zustandsvektors x n und die des Control-Vektors u m, so ist
A durch eine Matrix der Dimension n X n und B durch eine Matrix der Dimension n X m definiert. A
wird auch als Ubergangsmatrix vom Zeitpunkt ¢ — 1 zum Zeitpunkt ¢ bezeichnet und beschreibt die
Dynamik des Systems. B beschreibt die Dynamik des Control-Modells, welches auf v wirkt. Durch
den Vektor ¢; wird zusétzlich ein normalverteiltes Rauschen angebracht. Die Dimension von €; be-
triagt n, der Mittelwert ist Null. Die Kovarianzmatrix von €; wird durch R; bestimmt (Kalman, 1960).

Der pridizierte Zustandsvektor 7z, und die entsprechende Kovarianzmatrix ¥; kénnen aus den
Gleichungen 2.42 und 2.43 bestimmt werden:

Hy = A Hi—1 + By uy (2.42)
Si=A 5 AT + Ry (2.43)

Wird eine Messung z; durchgefiihrt, so kann diese durch
2zt =Cr x¢ + 04 (244)

beschrieben werden, wobei C; das Messmodell beschreibt. Der Vektor d; gibt Auskunft iiber die
Unsicherheit der Messung, welche durch eine Normalverteilung mit dem Mittelwert Null und einer
Kovarianz @)y beschrieben wird. Zur Korrektur des Zustandes wird das sogenannte Kalman-Gain K
eingefiihrt. Es beschreibt, wie grofl der Einfluss einer Messung auf die Bestimmung des Zustandes
ist und lésst sich nach Gleichung 2.45 bestimmen. Aus den Gleichungen 2.46 und 2.47 ergibt
sich letztendlich bel(x;), welcher durch p; und ¥; beschrieben wird. Die Differenz zwischen der
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tatséichlichen Messung z; und der erwarteten Messung C - i, wird auch Innovation genannt (Bishop
und Welch, 2001).

K= (¢, 5, ¢l + @)™t (2.45)
pe =1 + Ki (20 — Crpy) (2.46)
Y= — K C) %y (2.47)

Eine ausfiihrliche Herleitung der Gleichungen 2.42-2.47 findet sich in Kalman (1960) und Thrun
u. a. (2005¢).

2.3.3. Extended Kalman-Filter

Das in Abschnitt 2.3.2 vorgestellte Kalman-Filter ist nur fiir Systeme anwendbar, deren Anderungen
der Zustédnde sich durch einen linearen Zusammenhang beschreiben lassen. Liegt ein nicht-lineares
Problem vor, mit einer nicht-linearen Zustandsiibergangsfunktion g(us,x¢—1) und einer nicht-linearen
Messfunktion h(z;), so muss das Filter erweitert werden. Eine solche Erweiterung ist das Extended
Kalman-Filter (EKF). Hierbei werden A; und B; durch die Jacobi-Matrix G; ersetzt, Cy durch die
Jacobi-Matrix H; (Thrun u. a., 2005¢).

Die Linearisierung nicht-linearer Funktionen geschieht im EKF durch eine Taylorentwicklung.
Hierbei wird die Funktion g an z;_1 und u; approximiert, indem die momentane Steigung der
Kurve aus der Ableitung ¢’ bestimmt wird:

59(Ut7$t—1)

"ug,xp_1) = 2.48
g (ut,xe-1) T (2.48)

Aus g(ug,xi—1) und py — 1 ldsst sich nun g(ug,x¢—1) durch
g(ug,xi—1) = glugpe—1) + Ge(wi—1 — pr—1) (2.49)

bestimmen, mit der entsprechenden Jacobi-Matrix G}, welche die partiellen Ableitungen von
g(ug,pu—1) mit dem aktuellen geschéitzten Mittelwert py—1 nach dem vorherigen Zustandsvektor
x¢—1 enthélt. Die Messfunktion h(z;) wird ebenfalls approximiert, indem die Steigung an 7z, bestimmt
wird:

h(ut,:ct) = h(m) + Ht(xt—l — Nt—l) (250)
H; beinhaltet hierbei die partiellen Ableitungen der Messfunktion nach z;_1.

Nach der Linearisierung des Systems dndert sich der im linearen Fall durch die Gleichungen 2.42
und 2.43 sowie 2.45 bis 2.47 beschriebene Ablauf des Kalman-Filters zu:

By = g(ut,pi—1) (2.51)
S =G %1 G + Ry (2.52)
K= HF (H, S HY + Q™! (2.53)
pe=p; + K (20 — h(f)) (2.54)

(2.55)

S =( — K H) S,

Zur Anwendung des Filters ist es weiterhin notwendig, ein Bewegungsmodell fiir das Fahrzeug
zu definieren. Beinhaltet = die 2D-Position und Ausrichtung des Fahrzeuges (pz,py,0), so kann die
Bewegung beispielsweise durch die Geschwindigkeit v und Drehrate w beschrieben werden. Das
Bewegungsmodell zur Bestimmung der Pose z; = (p},,pj,,0’ )T zum Zeitpunkt t lisst sich wie in
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Thrun u. a. (2005a) gezeigt aus der vergangenen Pose x;—1 = (py,py,0)7 und dem Control-Vektor
uy = (v,w)T herleiten. Zusitzlich wird mit A/(0,R;) ein um 0 normalverteiltes Rauschen addiert,
wodurch sich in diesem Fall das folgende Bewegungsmodell ergibt:

ja Da —sing + ZFosin(0 + w At)

wt

p; = Py + Yt cosf — fj—’; cos (0 + wy At) + N(0,Ry). (2.56)

wi

o’ 0 wy At



3. Stand der Forschung

Dieses Kapitel soll einen Uberblick iiber den aktuellen Stand der Forschung geben. Abschnitt 3.1
widmet sich der Detektion dynamischer Objekte in LiDAR-Daten, wobei hier nach den Methoden
der Anderungsdetektion und der Klassifizierung unterschieden wird. Abschnitt 3.2 beinhaltet eine
Ubersicht iiber Methoden zur Fahrzeuglokalisierung im Kontext des autonomen Fahrens.

3.1. Detektion dynamischer Objekte

Werden Punktwolken zur Lokalisierung verwendet, so ergibt sich die Position in der Regel aus
den Punktkoordinaten der im Straflenraum vorhandenen Objekte. Hierfiir ist es wichtig, dass die
Objekte statisch sind. In dieser Arbeit soll fiir statische Objekte fiir den Zeitraum zwischen der
Erstellung einer Karte und dem Zeitpunkt der Positionsbestimmung gelten, dass sich weder die
Form, noch die Position und Orientierung &dndert.

Demgegeniiber stehen dynamische Objekte, deren Form, Position und Orientierung verdnderbar
sind. Beispiele fiir dynamische Objekte sind Fahrzeuge und Personen. Auch Vegetation kann somit
als dynamisch angesehen werden. Ebenfalls kann sich das Erscheinungsbild von Héuserfassaden
dndern, indem beispielsweise eine Markise ausgefahren wird. Bei Vegetation und grofien Objekten
wie Hauserfassaden sollte jedoch die Anzahl der sich dndernden Punkte in Relation zu der Gesamt-
punktzahl der zum Objekt gehdrenden Punkte beriicksichtigt werden.

In den folgenden Abschnitten werden verschiedene Methoden zur Detektion dynamischer Objekte
in LiDAR-Daten vorgestellt.

3.1.1. Anderungsdetektion in Punktwolken

Liegen fiir ein bestimmtes Messgebiet mehrere Datenséitze mit unterschiedlichen Messzeitpunkten
vor, so kann eine Anderungsdetektion in den jeweiligen Punktwolken durchgefiihrt werden. Die
Anderungsdetektion wird hiufig fiir Airborne-Laserscanning verwendet, um groffliichige Verénde-
rungen, beispielsweise von Geb#uden, zu detektieren (Vu u. a., 2004, Champion u. a., 2009). In
diesem Fall soll sich aber auf die Anderungsdetektion in LiDAR-Daten bodengebundener Systeme
konzentriert werden, um so dynamische Objekte zu detektieren.

Eine der ersten Arbeiten zu Anderungsdetektion in terrestrischen Punktwolken wird in Girardeau-
Montaut u. a. (2005) prisentiert. Zunéchst werden hier mehrere Punktwolken mithilfe eines
ICP-Algorithmus registriert. Anschliefend werden die Daten in jeweils einen Octree pro Punktwolke
iiberfiihrt. Eine Baumstruktur sichert hierbei geringe Zugriffszeiten von O(logn) auf die jeweiligen
Voxel. Die Wurzel der jeweiligen Baumstruktur ist stets dieselbe, sodass die Voxelkoordinaten in bei-
den Punktwolken ebenfalls iibereinstimmen. Im letzten Schritt werden verschiedene Distanzmetriken
verwendet, um die Punkte in den jeweiligen Voxeln mit den néchstliegenden Nachbarspunkten in
den korrespondierenden Voxel in den weiteren Datensétzen zu vergleichen: eine mittlere Distanz fiir
alle Punkte innerhalb eines Voxels, der Schnittwinkel der Ebenen, die in die jeweilige Voxel geschéitzt
wurden sowie die Hausdorff-Distanz. Es zeigt sich, dass die Hausdorff-Distanz die schlechteste und
das Schéitzen von lokalen Ebenen die besten Werte fiir die Laufzeit aufweisen. Auflerdem werden
Distanzbilder ausgehend von den jeweiligen Laserscanner-Standpunkten verwendet, um Bereiche zu
detektieren und aus der Berechnung auszuschlieen, welche wiahrend der Messung verdeckt waren
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und somit nicht vom Laserscanner erfasst werden konnten.

In Aijazi u. a. (2013) werden zunichst dynamische Objekte in Mobile-Mapping-Daten ver-
schiedener Messepochen durch eine Anderungsdetektion detektiert und aus den Daten entfernt.
Anschlielend werden alle iibrigen statischen Objekte in eine gemeinsames 3D-Belegungskarte ge-
speichert, auf dessen Basis fiir jedes Voxel Ahnlichkeitswerte in jeder Epoche bestimmt werden,
was ein sukzessives Update einer 3D-Karte erméglicht.

In Schachtschneider u. a. (2017) und Gehrung u. a. (2017) wird eine 3D-Belegungskarte verwendet,
in der jedes Voxel einen Konfidenzwert fiir den Zustand frei oder belegt beinhaltet. Fiir den Fall,
dass ein Pixel nicht besucht wurde, gilt dieses als unbekannt. Dynamische Objekte treten auf, wenn
sich der Status eines Voxels von frei zu belegt oder andersherum &ndert.

Xiao u. a. (2015) erstellen statt eines voxelbasierten Ansatzes eine Belegungskarte unter Be-
trachtung der einzelnen Scanstrahlen eines LiDAR-Mobile-Mapping-Systems. Jeder Scanstrahl von
der jeweiligen Sensorposition zum gemessenen Punkt wird durch einen Zylinder reprisentiert. Der
Bereich zwischen einem Punkt und der Sensorposition wird als frei markiert, der Bereich hinter
dem Punkt als unbekannt. Als belegt wird der Bereich um den Punkt entlang einer durch den
Normalenvektor des Punktes definierten lokalen Ebene markiert.

Zeibak und Filin (2008) wihlen eine Préisentation der Daten in Distanzbilder, um Anderungen
zu detektieren. Liicken in den Daten, wie beispielsweise an Fenstern, werden geschlossen, indem
fiir diese Regionen deren Nachbarpixel betrachtet werden und ein Dilatationsprozess ausgefiihrt wird.

Eine Echtzeit-Detektion von Fahrzeugen wird in Petrovskaya und Thrun (2009) vorgeschla-
gen. Hierbei werden die Fahrzeuggeometrie und -Dynamik in einem Bayes-Filter modelliert. In
einem Bayesschen Filter wird anschliefend die Position und Bewegung der detektierten Fahrzeuge
bestimmt.

3.1.2. Klassifizierung dynamischer Objekte

Eine weitere Moglichkeit, dynamische Objekte zu erkennen, ist eine Klassifizierung durch Methoden
des maschinellen Lernens. In Schlichting und Brenner (2016a) wird ein Random Forest verwendet, um
Fufigénger und Fahrradfahrer in 3D-Laserscanning-Daten zu detektieren. Nach einer Segmentierung
einzelner Objekte werden deren Bounding Box, also die Hohe, Breite und Tiefe, die Kovarianzmatrix
und ein 2D-Histogramm der aus einer Hauptkomponentenanalyse bestimmten, zueinander orthogo-
nalen Hauptebenen als Merkmale in der Klassifizierung verwendet. Auflerdem werden sogenannte
Slice-Merkmale, welche in Kidono u. a. (2011) zur Fuflgingerdetektion vorgestellt werden, in den
Merkmalsvektor aufgenommen. Als Klassifikator wird in Kidono u. a. (2011) eine Support Vector
Machine (SVM) verwendet. Ahnliche Arbeiten zur FuBgingerdetektion finden sich in Navarro-
Serment u. a. (2010) und Spinello u. a. (2010). In Spinello u. a. (2010) werden die jeweiligen Objekte
zusétzlich in vertikale Zellen aufgeteilt, fiir welche anschlieflend einzelne Merkmale bestimmt werden.

Arras u. a. (2007) und Premebida u. a. (2009) verwenden Automotive-Laserscanner mit nur
einer horizontalen Scanzeile, um Fufiginger zu detektieren, indem in den einzelnen Scans nach
Strukturen gesucht wird, die den Beinen eines menschlichen Korpers entsprechen.

Eine Fahrzeugdetektion ist in Bock u. a. (2015) zu finden. Hierbei wird ein Random Forest
genutzt, welcher als Eingangsdaten verschiedene Merkmale, wie die Bounding Box, die Anzahl der
Punkte sowie die Ergebnisse einer Hauptkomponentenanalyse, nutzt. Asvadi u. a. (2017) nutzen
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das Tiefenbild eines 3D-Laserscanners, um mithilfe eines CNN Fahrzeuge zu detektieren.

Wie eingangs in diesem Kapitel beschrieben, kann auch Vegetation als dynamisch angesehen
werden. Pu und Vosselmann (2006) detektieren Béume, indem getrennt nach stangenférmigen
Objekten, wie den Baumstdmmen, und den Baumkronen gesucht wird. Wu u. a. (2013) verwenden
eine voxelbasierte Region-Growing-Methode, um Bdume zu identifizieren.

Statt in der Punktwolke nach einzelnen, spezifischen Kategorien zu suchen, findet in Golovinskiy
u. a. (2009) und Douillard u. a. (2014) eine Gesamtklassifizierung der Szene statt. Im Anschluss an
eine Segmentierung werden in Golovinskiy u. a. (2009) fiir aus der Punktwolke segmentierte Objekte
verschiedene Merkmale, welche das Aussehen und die Position des Objektes in dessen Nachbarschaft
beschreiben, bestimmt. Zur Priadiktion der Klassen werden verschiedene Klassifikatoren verwendet.
In Douillard u. a. (2014) geschieht die Klassifizierung anhand eines Vergleiches der jeweiligen
Objekte mit Templates. Hierzu werden die Punktdistanzen der entsprechenden Punktwolken der
untersuchten Objekten zu den Templates durch einen ICP-Algorithmus minimiert. Die Ahnlichkeit
wird anschlieend durch eine Fehlermetrik bestimmt, welche sich aus der Summe der euklidischen
Distanzen korrespondierender Punkte ergibt.

In den bisher genannten Arbeiten werden zumeist geometrische Eigenschaften verwendet, um
dynamische Objekte zu detektieren. In Steinhauser u. a. (2008) und Dewan u. a. (2016) wird
stattdessen eine mogliche Bewegung der Objekte wihrend der Messungen untersucht. Steinhauser
u. a. (2008) ordnen in mehreren 3D-Scans segmentierte Objekte anhand von Merkmalspunkten
einander zu. Ist die Verinderung der Position der zum Objekt zugehorigen Punkte nun grofler als
ein gewisser Grenzwert, so wird von einem dynamischen Objekt ausgegangen. Dewan u. a. (2016)
verwenden ebenfalls einen 3D-Laserscanner und Merkmalspunkte. Zusétzlich wird die Position der
Objekte iiber ein Bewegungsmodell beschrieben. Mithilfe eines Bayesschen Filters wird untersucht,
ob die Punkte der jeweiligen Objekte dem Bewegungsmodell folgen.

Statt in der Punktwolke, konnen dynamische Objekte auch im Distanzbild des Laserscanners
detektiert werden. In Premebida u. a. (2014) und Schlosser u. a. (2016) werden hierfiir LIDAR-
und Kameradaten zur FuBigéngerdetektion kombiniert. Premebida u. a. (2014) verwenden einen
Sliding-Window-Ansatz sowie einen HOG-Detektor (Histogram of Oriented Gradients) (Dalal und
Triggs, 2005) um Merkmale aus Tiefen- und RGB-Bildern zu extrahieren. Diese Merkmale gehen
in eine SVM ein, welche den entsprechenden Bereich im Bild klassifiziert. Schlosser u. a. (2016)
verwenden verschiedene CNN, deren Eingangsdaten aus RGB- und HHA-Kanélen bestehen. HHA
steht fiir die drei Eigenschaften horizontale Disparitit, Hohe iiber Grund und Winkel (Angle),
siehe Gupta u. a. (2014). In Li u. a. (2016a) wird ebenfalls ein CNN zur Detektion von Fahrzeugen
in Distanzbildern verwendet. Da die Suche nach dynamischen Objekten in Distanzbildern eng
verwandt mit der Suche in Kamerabildern ist, sei an dieser Stelle auch auf entsprechende Methoden
der semantischen Klassifizierung in RGB- und Grauwertbildern verwiesen. Einen Uberblick iiber
aktuelle Arbeiten bietet der Benchmark des Cityscape-Datensatzes (Cordts u. a., 2016), welcher
verschiedene Arbeiten zur Bildklassifizierung geordnet nach der entsprechenden Performance fiir
gegebene Testdaten auflistet.

3.2. Fahrzeuglokalisierung

Die Fahrzeuglokalisierung soll an dieser Stelle auf Verfahren zur Feinlokalisierung mit einer Ge-
nauigkeit von wenigen Dezimetern sowie der globalen Positionsbestimmung mit einer geforderten
Genauigkeit von wenigen Metern unterteilt werden.
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3.2.1. Feinlokalisierung

Eine der ersten Arbeiten zur Fahrzeuglokalisierung findet sich in Pomerleau und Jochem (1996).
Aus Grauwert-Bildern einer Kamera werden die Kriimmung der Fahrbahn berechnet sowie Fahr-
bahnmarkierungen detektiert. Anschlielend kann die Position des Fahrzeuges auf der Fahrbahn
bestimmt werden. Spétestens mit der DARPA Grand Challenge 2004 und der DARPA Urban
Challenge 2007 (DARPA, 2018) ist die Positionsbestimmung selbstfahrender Fahrzeuge in den
breiten Fokus der Forschung geriickt. Hierbei werden weiterhin h&ufig Fahrbahnmarkierungen zur
Bestimmung der Position des Fahrzeuges verwendet. Suhr u. a. (2017) gleichen zur Lokalisierung
detektierte Fahrbahnmarkierungen mit einer Referenzkarte ab und kombinieren diese Daten mit
Messungen einer Inertialen Messeinheit (IMU) und eines GPS-Sensors in einem Partikelfilter. Der
hierdurch resultierende RMSE liegt noch bei 0,94 m. Ziegler u. a. (2014) verwenden zusétzlich in
Bildern detektierte Merkmalspunkte mit bekannten 3D-Koordinaten, wodurch die Genauigkeit auf
0,10 m verbessert werden kann. Die Merkmalspunkte werden durch einen beleuchtungsunabhéngi-
gen Deskriptor (DIRD) beschrieben, welcher in Lategahn u. a. (2014) vorgestellt wird. Hierdurch
koénnen durch unterschiedliche Beleuchtungsstéirken hervorgerufene Fehler zwar behoben werden,
ganzlich unabhéngig von der Beleuchtung ist dieser Ansatz dennoch nicht. Weiterhin bestimmen
auch die Fahrzeugposition und -orientierung die Anzahl der mit einer Referenz iibereinstimmenden
Merkmalspunkte. Statt in Kamerabildern werden in Hata und Wolf (2016) und Nothdurft u. a.
(2011) Fahrbahnmarkierungen aus LiDAR-Daten extrahiert, indem die Intensitétswerte der Mes-
sungen analysiert werden. Zur fortlaufenden Positionsbestimmung wird ebenfalls ein Filteransatz
verwendet, in welchen auch Daten eines GPS-Sensors und einer IMU eingehen, wodurch die Position
auf weniger als 0,3m genau bestimmt werden kann. In Hata und Wolf (2016) werden neben den
Fahrbahnmarkierungen auch Bordsteine aus einem 3D-Laserscanner extrahiert. Dies geschieht
durch eine Analyse der einzelnen ringformigen Layer des Laserscanners. Die in Nothdurft u. a.
(2011) présentierte Methode wird in Choi und Maurer (2015) um eine 3D-Belegungskarte erweitert.

Wei u. a. (2013) présentieren einen Ansatz, in dem ein Abgleich der Messungen eines Laserscan-
ners mit den Daten eines Geoinformationssystems (GIS) erfolgt. Durch eine Hough-Transformation
werden horizontale und vertikale Linien in einem 2D-Laserscan gefunden und akkumuliert. Die
Bestimmung der Position erfolgt anschlielend iiber einen Vergleich der Linien mit den in einem
GIS gespeicherten Gebiudegrundrissen in Kombination mit einem GPS-System. Hierdurch kann
eine Genauigkeit von 1,3 m erzielt werden.

In Qu u. a. (2015) werden georeferenzierte StraBenschilder in Bildsequenzen mithilfe von SIFT-
Merkmalen detektiert. Uber eine lokale Biindelblockausgleichung findet eine Ausgleichung der
Kamerastandpunkte statt, in welche die detektierten und zu einer Referenz zugeordneten Schilder
als Kontrollpunkte eingehen. Eine Initialposition wird von einem Low-Cost-GPS-System bereitge-
stellt. Das Verfahren wird in Qu u. a. (2018) um georeferenzierte Landmarken erweitert, welche
im gesamten Straflenraum auftreten. Hierdurch wird eine auf 0,12 m genaue Lokalisierung ermdoglicht.

Spangenberg u. a. (2016) detektieren stangenférmige Objekte in Stereo-Bildern. Zur Lokalisie-
rung werden diese Stangen mit einer Referenzkarte abgeglichen und zusammen mit GPS- und
Fahrzeugodometrie-Daten in einem Partikelfilter verarbeitet, welcher zusétzlich durch ein Kalman-
Filter gestiitzt wird. Fiir den RMSE ergibt sich hierbei ein Wert von 0,14 m. In Brenner (2009a)
wird ein Ansatz zur Segmentierung von stangenférmigen Objekten aus 3D-Punktwolken vorgestellt.
Dieser Ansatz wird auch in dieser Arbeit angewendet. Eine ausfiihrliche Beschreibung des Algorith-
mus findet sich in Abschnitt 2.1.6.
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In Rohde u. a. (2016) werden die 3D-Daten eines Laserscanners zunéchst auf eine durch die z—
und y—Achse aufgespannte 2D-Ebene projiziert. Uber eine Fourier-Mellin-Transformation wird die
Transformation der aktuellen Messung zu einer Karte und hieraus die globale Position auf 0,12m
genau bestimmt. Weiterhin findet eine Bestimmung der Bewegung des Fahrzeuges statt, welche sich
aus dem Abgleich aufeinanderfolgender Scans ergibt. Aus den Residuen der Pose wird zusétzlich
Auskunft iiber die Integritidt der Ergebnisse gegeben. In Yoneda u. a. (2014) wird die gesamte
Punktwolke eines 3D-Scanners verwendet, um iiber einen Abgleich mit einer Referenzpunktwolke die
aktuelle Position zu bestimmen. Dieser Ansatz hat allerdings zum Nachteil, dass die Referenzkarte
hierbei grofle Datenmengen beinhaltet. Die Genauigkeit des Verfahrens liegt bei 0,20 m.

Levinson u. a. (2007) verwenden aus LiDAR-Daten erstellte 2D-Orthobilder, welche die In-
tensitdtswerte des Bodens darstellen. Anschliefend findet eine Korrelation der Bilder zu einer
Referenzkarte statt. Die Position des Fahrzeuges wird hierauf folgend durch einen Partikelfilter mit
einer Genauigkeit von unter 0,10 m bestimmt. Wolcott und Eustice (2014) verwenden ebenfalls die
Intensitéitswerte eines Laserscanners zur Erstellung einer 2D-Referenzkarten. Die Lokalisierung des
Fahrzeuges erfolgt allerdings unter Verwendung herkémmlicher Kameras, mit einer Genauigkeit
von 0,24 m. In Kim u. a. (2017) werden neben den Intensitéitswerten auch die lokalen Hohen der
jeweiligen 2D-Zellen verwendet, wodurch der RMSE auf 0,10 m sinkt. Maddern u. a. (2015) nutzen
ebenfalls 2D-Hohen- und Intensitiatsdarstellungen, gleichen die aktuelle Messung aber mit mehreren
Referenzmessungen aus der Vergangenheit ab, um so aus dynamischen Objekten resultierende
Fehler zu minimieren. Insgesamt fithrt dieses Verfahren dennoch zu einer niedrigeren Genauigkeit
von 0,3 —0,5 m.

3.2.2. Globale Positionsbestimmung

In Li u. a. (2016b) wird durch die Projektion von 3D-Punkten auf zur Strafenebene senkrech-
te Flidchen eine rasterférmige Referenzkarte erstellt. Die Straflenebene wird hierbei durch einen
RANSAC-Algorithmus bestimmt. Zur Lokalisierung werden die an der jeweiligen Position zuletzt
zuriickgelegten 50 m anhand der Normalized Information Distance (Vitdnyi u. a., 2009) mit einer
Referenzdatenbank verglichen, ausgehend von einer initialen Position, welche durch ein Low-Cost-
GPS-System bestimmt wird. Die Genauigkeit des Verfahrens liegt unter 1 m.

Eine globale Positionsbestimmung ohne Zuhilfenahme von GNSS-Sensoren ist eng verwandt
mit dem Lost-Robot-Problem in der Robotik. Ohne Vorinformationen muss die Position in einem
globalen Referenzsystem bestimmt werden. In Kendall u. a. (2015) und Kendall und Cipolla (2017)
wird eine Relokalisierung auf zuvor erstellte Referenzbilder mit bekannter Position und Orientierung
durch das Anlernen eines CNNs (PoseNet) durchgefithrt. Die resultierenden Genauigkeiten im
AuBenbereich liegen hierbei im Meterbereich. Zeisl u. a. (2015) reduzieren die Laufzeit zur Bestim-
mung der Pose aus Bildmerkmalen durch die Verwendung einer Hough-Transformation. Durch
zusétzliche Filteroperationen, welche die lokale Bildgeometrie untersuchen, liefert das Verfahren
auch bei einer hohen Anzahl an falschen Korrespondenzen korrekte Ergebnisse.

In Brubaker u. a. (2016) ergibt sich die Position aus einem Abgleich der gefahrenen Trajektorie
mit Daten des Kartendienstes OpenStreetMap (OSM). Die Bestimmung der Trajektorie geschieht
in diesem Fall durch visuelle Odometrie, unter Verwendung von Kameradaten des Fahrzeuges. Die
auf wenige Meter genaue Position in einem Bereich von 1km? konnte durch diesen Ansatz in etwa
einer Minute gefunden werden.
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Bosse und Roberts (2007) fithren eine Korrelation von Laserscans mit einer Referenz durch, um
die Position eines Fahrzeuges in unstrukturierten Aulenumgebungen zu bestimmen. In Tipaldi u. a.
(2013) werden sogenannte geometrische FLIRT-Phrasen eingefiihrt, mit deren Hilfe 2D-Laserscans
mit Referenzdaten verglichen werden. Der Vergleich der Daten und damit die Bestimmung der
Position geschieht durch einen Bag-of-Words-Ansatz. Mit einer Genauigkeit von 85 % kann somit
die Position auf 0,5m genau bestimmt werden. Himstedt u. a. (2014) verwenden geometrische
Landmarkenbezichungen (GLARE), um 2D-Scans in eine von der Pose unabhéngige Histogramm-
darstellung zu transformieren. Uber eine Nearest-Neighbor-Suche werden die Daten anschliefend
mit einer Referenz abgeglichen. Der Anteil an korrekten Positionsbestimmungen steigt durch die
Verwendung der GLARE-Merkmale auf 93 % entlang einer 6,5 km langen Trajektorie.



4. Verwendete Sensoren und Daten

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber die verschiedenen Sensorsysteme, die im Rahmen dieser
Arbeit zum Einsatz kommen. Zur Erstellung der Referenzdaten der in den Kapiteln 6.1 und 6.3
vorgestellten Methoden wird ein Riegl VMX-250 Mobile-Mapping-System (Abschnitt 4.1) verwendet.
Zur Online-Lokalisierung kommen in allen Methoden verschiedene Automotive-Sensoren (Abschnitt
4.2-4.4) zum FEinsatz. An dieser Stelle ist anzumerken, dass sich die in den folgenden Abschnitten
angegebenen Genauigkeiten stets auf die einfache Standardabweichung (1) beziehen. Ein Vergleich
der hier vorgestellten Laserscanner ist abschliefend in Abschnitt 4.5 zu finden.

4.1. Mobile-Mapping-System Riegl VMX-250

Das in dieser Arbeit verwendete Mobile-Mapping-System Riegl VMX-250 besteht aus zwei La-
serscannern (Riegl VQ-250), einem Kamerasystem, einer GNSS- sowie Inertialeinheit, einem als
Distance Measurement Indicator (DMI) bezeichneten Odometer und einer Rechen- und Speiche-
reinheit (Control Unit). Abgesehen von dem am Rad befestigten DMI sind alle Sensoren iiber einen
Gepiacktrager auf dem Dach eines Volkswagen-T5-Kleinbusses angebracht, siehe Abbildung 4.1.
Uber einen mit der Control Unit verbundenen Bildschirm kann das System bedient werden.

Abbildung 4.1.: Auf dem Dach eines Volkswagen-Kleinbusses montiertes Mobile-Mapping-System Riegl VMX-
250.

Die Riegl VQ-250-Laserscanner wenden das Prinzip des Impulslaufzeitverfahrens mit einer Full-
Waveform-Analyse an. In dieser Arbeit wird jedoch stets der erste Impuls, also das erste vom
Empfanger detektierte Signal, verwendet. Der Messbereich, der durch eine vollstdndige Umdre-
hung eines Scanners erfasst wird, betrdgt 360°. Jeder Scanner misst 100 dieser Scanlinien pro
Sekunde, die jeweils bis zu 3000 Punkte enthalten, sodass insgesamt bis zu 300 000 Punkte pro
Sekunde aufgenommen werden konnen. Hieraus ergibt sich eine Winkelauflésung von 0,12°. Dies
entspricht bei einer Entfernung von 10 m etwa 0,02 m. Die Distanz der Scanlinien in Fahrtrichtung
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ist abhéngig von der Geschwindigkeit des Messfahrzeuges. Bei einer Geschwindigkeit von 15m/s
betrigt die Distanz 0,15m. Die minimale Messdistanz der Laserscanner betrdgt 1,5m, die ma-
ximale Messdistanz in Abhéngigkeit der Reflektionseigenschaften der reflektierenden Oberflache
75 - 200m. Die absolute Genauigkeit der Distanzmessungen wird mit 10 mm, die Prézision, also
die Wiederholgenauigkeit, mit 5 mm angegeben (RIEGL Laser Measurement Systems GmbH, 2012a).

Die Lokalisierung des Systems erfolgt durch das GNSS/Inertialsystem in Kombination mit dem
DMI, wobei letzterer eingesetzt wird, um Drift zu verhindern, wihrend das Fahrzeug steht. Die
Genauigkeit des Roll- und Nick-Winkels wird mit 0,005°, die des Gierwinkels mit 0,015° angegeben.
In der Nachbearbeitung konnen zusétzlich Daten einer GNSS-Referenzstation verwendet werden, um
die Genauigkeit der GNSS-Positionsbestimmung zu erhchen. Der Hersteller gibt die resultierende
absolute Genauigkeit mit 2 - 5cm an. Erfahrungsgeméf sind diese Werte jedoch vor allem in
urbanen Gebieten mit hohen Hauserschluchten aufgrund auftretender Effekte wie Abschattungen
und Multi-Path nicht zu erreichen. Realistischer ist hier eine absolute Genauigkeit von 10 - 20 cm. In
Hofmann (2017), in der auch die Genauigkeit des vorliegenden Mobile-Mapping-Systems untersucht
wird, wird diese Annahme bekraftigt. Hier wird eine mittlere Abweichung der Mittelpunkte von
128 Masten der Straflenbeleuchtung von 12 cm zu den entsprechenden Referenzen festgestellt. Die
Referenzmessungen wurden tachymetrisch mit einer Genauigkeit von < 2 cm durchgefiihrt. Die
Untersuchung von Kaartinen u. a. (2012) zeigt jedoch, dass unter guten GNSS-Bedingungen das
Riegl VMX-250 Genauigkeiten von bis zu 2,5cm in der Lage und 3,5cm in der Hohe erzielen kann
(RIEGL Laser Measurement Systems GmbH, 2012a).

Die Daten des Riegl VMX-250 werden zusétzlich verwendet, um Messungen eines Automotive-
Laserscanners zu simulieren. Hierbei wird angenommen, dass ein Laserscanner, welcher mit 25 Hz
einzelne Scanlinien mit jeweils 1160 Punkte misst, vertikal am Heck des Fahrzeuges angebracht
wurde. Es wird auflerdem angenommen, dass sich das Fahrzeug mit 15m/s fortbewegt, sodass
die Distanz zwischen zwei Scanlinien 0,3m betréigt. Der Sichtbereich wird zu 290° mit einer
Winkelauflésung von 0,5° festgelegt.

4.2. Valeo Scala

Der Automotive-Laserscanner Valeo Scala (Abbildung 4.2) wird von Valeo als erster in der Mas-
senproduktion hergestellte Laserscanner bezeichnet (Valeo, 2017) und geht aus dem Multilayer-
Laserscanner Ibeo Lux hervor (Lages u. a., 2013).

Der Laserscanner misst vier vertikale Ebenen im Abstand von jeweils 0,8°. Die horizontale
Auflésung des Sensors betragt 0,25°, der Sichtbereich 145°. Die Messfrequenz des Scanners betragt
25Hz, der Messbereich reicht von 0,3 —150m (Lages u. a., 2013). Die Distanzgenauigkeit des
Valeo Scala ist nicht bekannt, weswegen hier die Werte des Ibeo Lux herangezogen werden. Diese
betragen 40 mm fiir die Prézision und maximal 100 mm fiir die absolute Genauigkeit. Der Scanner

Abbildung 4.2.: Valeo Scala (Quelle: Valeo (2017)).
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3.2°

Abbildung 4.3.: Schematische Darstellung der Scannerposition und -Orientierung des Valeo Scala am Mess-
fahrzeug.

arbeitet nach dem Impulslaufzeitverfahren, wobei dem Nutzer die ersten drei reflektierten Pulse zur
Auswertung zur Verfiigung stehen (GmbH, 2013). In dieser Arbeit wird stets der erste empfangene
Puls verwendet.

Fiir die Messungen der in Abschnitt 7.1 dargestellten Experimente ist der Laserscanner etwa
0,5m iiber dem Boden an der Frontstofistange montiert (siche Abbildung 4.3). Die Positionierung
des Messfahrzeuges geschieht durch eine OXTS RT3002 Inertial/GNSS-Einheit. Um die Genauigkeit
der GNSS-Messungen zu verbessern, werden zusétzlich RTK-Korrekturdaten! des Satellitenpositio-
nierungsservice AXIO-NET verwendet. Die Positionierungsgenauigkeit der RT3002 in Verbindung
mit RTK wird mit 0,01 m angeben (Oxford Technical Solutions Ltd., 2013). Wie bereits in Abschnitt
4.1 erldutert, diirfte die tatsdchliche Genauigkeit, insbesondere in urbanen Gebieten, diesen Wert
jedoch iiberschreiten. Die Genauigkeit des Roll- und Nick-Winkels betrégt 0,03°, die des Gierwinkels
0,1°.

4.3. Oxford Robotcar Dataset

Der Datensatz des Oxford Robotcars besteht aus regelméffigen LiDAR~ und Kamera-Aufnahmen
iiber einen Zeitraum von Mai 2014 bis Dezember 2015 in Oxford, Grofibritannien. Abbildung 4.4

Y Grasshopper2

5 Bumblebee XB3 .
& ‘—i 3

" s 3 ol

L44m

1.52m
! LMS-151

LD:MRS s

S J&‘ﬁm Iu.iihu
_______________________________ L SEESRSNERSCICIEN AL fon ot JETEENEL P
h(}rasshoppeﬂ

T

18-15 Bee X 0.71m| 1
o LMS-151 Bumblebee XB3 0.71m ' SPAN-CPT
e 0.13m : 0.12m i LMS-151
|7 S 2ol O Y 1 ) O, [ . [ os:c5- (S SR L B
0.13m 0.12m [ .|
i i HEH !
g ) : 07lm| | ) ! N
1 LD-MRS : i : !
! : 4 !
! h Grasshopper2 /17 | i |
: : )4 i i
% 4 e — |
L.O8m 1.65m 017m 0.34m  0.51m

Abbildung 4.4.: Schematische Zeichnung des Oxzford Robotcars (Quelle: Maddern u. a. (2017)).
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Abbildung 4.5.: SICK LMS151 (Quelle: SICK AG (2017)).

zeigt eine schematische Zeichnung des Fahrzeuges und der angebrachten Sensoren. Eine ausfiihrliche
Beschreibung des Datensatzes und des Messfahrzeuges ist in Maddern u. a. (2017) zu finden. Am
Robotcar sind vier Kameras, drei Laserscanner sowie ein Inertial/GNSS-System verbaut. In dieser
Arbeit wird lediglich der an der Heckstoistange montierte SICK LMS151 (Abbildung 4.5) zur
Lokalisierung verwendet und mit der Positionslosung der GNSS/Inertial-Einheit verglichen.

Der SICK LMS151 ist ein Einzeilen-Laserscanner mit einem Sichtbereich von 270°. Als Mess-
frequenz sind 25 Hz oder 50 Hz bei einer Winkelauflosung von 0,25° bzw. 0,5° wihlbar. In dieser
Arbeit wird eine Frequenz von 50 Hz gewahlt, wodurch jede Scanzeile 540 Messungen beinhaltet.
Die minimale Messdistanz der Distanzmessungen des Lasers betrégt 0,5m, die maximale Distanz
18 - 50 m, abhéngig von den Reflektionseigenschaften der Oberfliche. Die absolute Genauigkeit wird
mit 30 mm angegeben, die Prézision mit 12 mm. Der nach dem Impulslaufzeitverfahren arbeitende

Scanner gibt zwei Impulse pro ausgesendetem Signal aus, wobei hier stets der erste ankommende
Impuls verwendet wird (SICK AG, 2017).

Als GNSS/Inertial-Sensor kommt ein Novatel-Span-CPT-Sensor zum Einsatz. Dieser liefert eine
Positionsgenauigkeit von 1,2 m sowie eine Genauigkeit von 0,02° fiir den Nick- und Roll- und 0,06° fiir
den Gier-Winkel (Novatel, 2016). Aufgrund der stark variierenden Genauigkeit der Positionslosung
wahrend der Messfahrten empfehlen Maddern u. a. (2017), diese Daten nicht als Referenz zu
verwenden. Da die Daten des Robotcars in Abschnitt 7.2.2 lediglich zur Groblokalisierung verwendet
werden, kann die Positionslosung der SPAN CPT hier dennoch zum Vergleich herangezogen werden.

4.4, Velodyne VLP-16

Der Velodyne VLP-16 (Puck) ist am selben Fahrzeug angebracht, wie das in Abschnitt 4.1 vorge-
stellte Riegl VMX-250 Mobile-Mapping-System. Uber einen Adapter ist der Laserscanner zusammen
mit einer GNSS/Inertial-Einheit Xsens MTi-G vertikal an der Anhéngerkupplung montiert (siehe
Abbildung 4.6). Zusétzlich befindet sich eine mit dem Laserscanner verbundene GNSS-Antenne zur
Zeitsynchronisierung des VLP-16 auf dem Dach des Fahrzeuges.

Der horizontale? Sichtbereich des Velodyne VLP-16 betrigt 360°. In vertikaler Richtung misst
der Laserscanner 16 Scanzeilen mit einer Winkelauflosung von 2°, sodass sich 16 Scanstrahlen pro
Scan ergeben. Die horizontale Winkelauflésung ldsst sich in vier Stufen von 0,1 - 0,4° in Absténden
von 0,1° einstellen. Die entsprechende Messfrequenz reicht von 5 - 20 Hz. In dieser Arbeit wird
eine Frequenz von 20 Hz gew&hlt, um so eine moglichst geringe Distanz zwischen zwei Scans zu

2Fiir die Ausrichtung der Strahlen wurden hier die Konventionen des Herstellers verwendet. Dieser geht davon
aus, dass der Sensor horizontal befestigt ist.
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Abbildung 4.6.: Anbringung des Velodyne VLP-16 zusammen mit einer Xsens MTi-G an der Anhingerkupp-
lung des Messfahrzeuges.

gewihrleisten. Die Reichweite der Distanzmessungen betriagt bis zu 100 m, die absolute Genauigkeit
30mm. Zu der minimalen Punktdistanz sowie der Prézision der Messungen wurden keine Angaben
gemacht. Eine Uberpriifung der minimalen Distanz zeigt, dass sie bei 0,3 m liegt. Die Distanzmes-
sungen finden nach dem Impulslaufzeitverfahren statt, wobei zwei reflektierte Pulse ausgewertet
werden konnen. In dieser Arbeit wird stets der erste reflektierte Puls verwendet (Velodyne LiDAR,
2017).

Um aus den einzelnen Scans des Velodyne VLP-16 eine Punktwolke zu erstellen, ist es notig,
dass fiir jede Punktmessung die aktuelle Ausrichtung und Position des Scanners bekannt ist. Die
Ausrichtung wird zunéchst mithilfe der Xsens MTi-G bestimmt. Die absolute Genauigkeit wird fiir
den Nick- und Roll-Winkel mit 1°, fiir den Gier-Winkel mit 2° angegeben. Die fiir die Detektion von
Anderungen in der Ausrichtung wichtige Winkelauflésung betréigt 0,05° in alle drei Raumrichtungen.
Zusétzlich verfiigt der verwendete Sensor iiber eine externe GNSS-Antenne, welche ebenfalls auf
dem Dach des Fahrzeuges angebracht ist. Die Genauigkeit der Positionslésung wird hier mit 2,5m
angegeben. Die Messfrequenz fiir alle Werte betragt 120 Hz. Die Zeitsynchronisierung erfolgt iiber
die durch die GNSS-Antennen des Velodyne VLP-16 und der MTi-G bereitgestellte UTC-Zeit der
jeweiligen Messungen (Xsens Technologies B.V., 2012).

4.4.1. Kalibrierung des Systems

In Kapitel 7 soll die aus den Daten des Velodyne VLP-16 bestimmte Position mit der paral-
lel aufgenommenen Referenztrajektorie des Riegl VMX-250 verglichen werden. Hierzu muss die
relative Position und Orientierung des Velodyne-Laserscanners zum Referenzpunkt des Riegl Mobile-
Mapping-Systems bekannt sein. Die Daten der Sensoren miissen also im selben Koordinatensystem
vorliegen. Hierfiir wird ein globales Koordinatensystem, hier als Navigationsrahmen N bezeichnet,
verwendet, wobei N als eine UTM-Projektion (Universal Transverse Mercator) unter Bezug auf das
Européische Terrestrische Referenzsystem von 1989 ETRS89 definiert ist.
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Abbildung 4.7.: Ablauf der Kalibrierung des Velodyne VLP-16 zum Riegl VMX-250.

Zur Bestimmung der Transformation 7} , der Messungen des Velodyne VLP-16 in den Navigati-
onsrahmen N sind die folgenden Transformationsparameter bekannt:

— RX*r: Rotation zur Uberfithrung der Messungen des Velodyne Puck in das Sensorkoordina-

tensystem der Xsens MTi-G.

— RY_: Rotation vom Sensorkoordinatensystem der Xsens MTi-G nach N.

Xsens*

RY . Rotation vom Sensorkoordinatensystem des Riegl VMX-250 nach N.

Riegl *

— ty, - Translation vom Sensorkoordinatensystem des Riegl VMX-250 nach N.

Die Zuordnung der Messungen der verschiedenen Sensoren zueinander geschieht iiber den GNSS-
Zeitstempel. Da die entsprechenden Zeitstempel in der Regel nicht exakt iibereinstimmen, werden
die entsprechenden Rotationen und Translationen zum Zeitpunkt der Punktmessungen aus den
jeweiligen Daten interpoliert.

Der Ablauf der Kalibrierung wird in Abbildung 4.7 skizziert. Zunéchst werden die Messungen
des Velodyne-Sensors in ein globales Koordinatensystem, den Navigationsrahmen N, {iberfiihrt.

Die entsprechende Rotation RY , ergibt sich aus der folgenden Beziehung:

N _ N X sens
RPuck - RXsens RPuck (4 1)

AnschlieBend wird die Translation ¢ , an die Punktkoordinaten des Velodyne-Sensors angebracht,

welche sich aus dem interpolierten Standpunkt des Riegl-Referenzpunktes zum Zeitpunkt der
Messung eines Punktes ergibt.

Aus der Punktwolkenregistrierung, welche durch einen in Abschnitt 2.1.4 vorgestellten ICP-
Algorithmus durchgefiihrt wird, ergibt sich die Translation ¢} im Navigationsrahmen. Hieraus

lasst sich aus
- R]J\)ruCkfl fRicol N (42)

Puck Puck,N
die Translation des Velodyne-Sensorkoordinatensystems in das Sensorkoordinatensystem des Riegl
VMX-250 bestimmen. Somit kann ein Punkt X,,, im Sensorkoordinatensystem des Velodyne
VLP-16 durch die folgende Beziehung in den Navigationsrahmen N transformiert werden:

XN - RN

Xsens

(Rpst® Xpuw + trm) + to, (4.3)

Zur Bestimmung der Transformation wird angenommen, dass die Orientierung des Fahrzeuges
und somit der Sensoren, konstant ist. Es werden lediglich Daten aus zehn Scans des Velodyne
VLP-16 verwendet, bei einer Fahrtgeschwindigkeit von etwa 10m/s und einer Messfrequenz von
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(a) Orientierung aus Messungen der Xsens MTi-G. () Orientierung aus Messungen der Inertialeinheit des
Riegl VMX-250.

Abbildung 4.8.: Vergleich der Punktwolken des Velodyne VLP-16 mit den Daten des Riegl VMX-250 nach
Anbringung der Rotationsmatriz aus den Messungen der Xsens MTi-G (links, rot) und aus
den Messungen der Inertialeinheit des Riegl VMX-250 Mobile-Mapping-Systems (rechts,
grin). Die mit dem Riegl VMX-250 aufgenommene Referenzpunktwolke ist nach den Inten-
sitdtswerten der jeweiligen Punkte eingefdrbt.

20 Hz. In dieser Zeit betrigt die Abweichung aller drei Richtungswinkel weniger als 0,1°. Nach zehn
Messungen (5m Fahrweg) ergibt sich eine mogliche Positionsabweichung von weniger als 1 cm.

Abbildung 4.8a zeigt die resultierende Punktwolke nach Anbringung der Transformation 77 ,
auf die Messungen des Velodyne VLP-16. Es ist zu erkennen, dass die Punktwolke im Vergleich zur
Referenzpunktwolke des Riegl VMX-250 verkippt ist. Dies ist auf Ungenauigkeiten im Roll- und Nick-
Winkel der Xsens MTi-G zuriickzufiihren. Aus diesem Grund wird die entsprechende Rotationsmatrix
zur Uberfithrung in das iibergeordnete Referenzkoordinatensystem statt aus den Messungen der
Xsens MTi-G aus den Messungen der Inertialeinheit des Riegl VMX-250 Mobile-Mapping-Systems
bestimmt. Zusétzlich wird die Rotation R}, zwischen dem Sensorkoordinatensystem des Velodyne

VLP-16 und dem System des Riegl VMX-250 durch einen ICP-Algorithmus bestimmt. In diesem
Fall ergeben sich die globalen Koordinaten eines Punktes Xp,.. aus

Xy =RY, (s, X + ti) + £, (4.4)

Das Ergebnis der Kalibrierung unter Verwendung von R}, , wird in Abbildung 4.8b dargestellt.
Es ist ersichtlich, dass zwar weiterhin Abweichungen zwischen den Punktwolken auftreten, diese im
Vergleich zu Abbildung 4.8a jedoch deutlich geringer sind.

Da fiir verschiedene Messfahrten keine statische Orientierung des Velodyne VLP-16 zur Riegl-
Referenzsystem angenommen werden kann, muss diese Kalibrierung fiir jede Messfahrt durchgefiihrt
werden. Auflerdem ist anzumerken, dass die Position des Riegl VMX-250 am Fahrzeug durch die
Anbringung iiber einen Dachgepécktriger ebenfalls um wenige Zentimeter variieren kann.
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4.5. Vergleich der verwendeten Laserscanner

In diesem Abschnitt sollen die in den vorherigen Abschnitten vorgestellten LiDAR-Systeme kurz
tabellarisch verglichen werden (siehe Tabelle 4.1). Die Werte beziehen sich jeweils auf die in Kapitel
7 verwendete Konfiguration. Fiir die Prézision und absolute Genauigkeit des Valeo Scala werden,
wie bereits in Abschnitt 4.2 beschrieben, die Werte des Ibeo Lux iibernommen.

Die fiir die Referenzmessung verwendeten Laserscanner VQ-250 des Riegl VMX-250 verfiigen
iiber die hochste Genauigkeit sowie mit 300000 Punkte pro Sekunde iiber die hochste Messfrequenz.
Zwar betragt die Messfrequenz des Velodyne VLP-16 ebenfalls 300000 Punkte pro Sekunde,
jedoch enthélt das vorliegende System im Gegensatz zum Riegl-System nur einen Laserscanner.
Die absolute Genauigkeit des Velodyne VLP-16 ist mit 30 mm fiir einen Automotive-Laserscanner
ebenfalls vergleichsweise hoch. Der SICK LMS151 verfiigt zwar iiber eine dhnliche Genauigkeit,
jedoch tiber eine deutlich geringere Messfrequenz (29 000 Punkte pro Sekunde) und Reichweite
(18 - 50 m). Weiterhin ist es nur moglich, eine Scanzeile aufzunehmen. Dem entgegen steht der Valeo
Scala, welcher vier Scanzeilen mit einer maximalen Reichweite von 150 m erfassen kann. Jedoch
betrigt hier die absolute Genauigkeit der Distanzmessungen lediglich 100 mm.

Tabelle 4.1.: Vergleich der in dieser Arbeit verwendeten LiDAR-Systeme.

Kriterium Riegl VMX-250 Valeo Scala SICK LMS151 Velodyne VLP-16
Minimale 1,5m 0,3m 0,5m 0,3m
Messdistanz

Maximale 75 —200 m 150 m 18 =50 m 100 m
Messdistanz

Messbereich 360° 145° 270° 360°
horizontal

Messbereich 1 Scanzeile 3,2° 1 Scanzeile 30°
vertikal

Winkelauﬂbsung 07120 07250 0’250 0740
horizontal

Winkelauflésung . 0,8° - 2°
vertikal

Absolute 10 mm < 100 mm 30 mm 30 mm
Genauigkeit

Priizision 5 mm 40 mm 12mm Keine Angabe
Messfrequenz 100 Hz 25Hz 50 Hz 20Hz
Punkte pro 600000 58 000 29000 300000

Sekunde




5. Detektion dynamischer Objekte

Dynamische Objekte werden in dieser Arbeit durch eine Anderungsdetektion (Abschnitt 5.1) sowie
durch eine Klassifizierung mithilfe von Verfahren des maschinellen Lernens (Abschnitt 5.2) detektiert.
Ein Anderungsdetektion kann in diesem Fall verwendet werden, wenn mehrere Datensitze vorhanden
sind, deren Punktkoordinaten in einem iibergeordneten Koordinatensystem nidherungsweise bekannt
sind. AuBlerdem ist die Laufzeit einer Anderungsdetektion durch die verschiedenen notwendigen
Schritte in der Regel hoher als die einer Klassifizierung, die bestenfalls in Echtzeit durchgefiihrt
werden kann. Der Algorithmus zur Anderungsdetektion sowie zur Klassifizierung von Vegetation
und dynamischer Objekte in einzelnen Scans wurde bereits in Schlichting und Brenner (2016b)
vorgestellt.

5.1. Anderungsdetektion

Dynamische Objekte in den Daten des Mobile-Mapping-Systems Riegl VMX-250 werden, auch
aufgrund der groflen Datenmengen, durch einen voxelbasierten Vergleich mehrerer Punktwolken
detektiert. Hierfiir werden die Punktwolken verschiedener Messfahrten zunéchst zu einem Refe-
renzdatensatz registriert. Anschliefend findet eine Segmentierung freistehender Objekte statt, auf
welche eine objektweise Anderungsdetektion angewendet wird.

Abbildung 5.1a zeigt die Abstéinde der Punkte eines Datensatzes zum néchstliegenden Punkt in
einem Referenzdatensatz. Es ist ersichtlich, dass die Punktdistanzen ohne eine Registrierung der
Punktwolken zueinander an statischen Objekten wie der Hiuserfassade zwischen 6 und 10 cm betra-
gen. In einigen Gebieten der aufgenommenen Daten mit schlechten GNSS-Bedingungen belaufen sich
diese Abweichungen auf bis zu 30 cm. Um diese Abstéinde zu minimieren, wird ein ICP-Algorithmus
(siehe Abschnitt 2.1.4) auf Ausschnitte der Daten mit einer Seitenldnge von 40 x 40 m durchgefiihrt.
Der Anteil an Punkten mit einem zur Fahrtrichtung parallelen Normalenvektor ist vergleichs-
weise gering. Dies kann dazu fiithren, dass wenn die gesamte Datenmenge zweier Punktwolken
verwendet wird, zur Fahrtrichtung senkrechte Flichen nicht ausreichend gewichtet werden und
somit die Translation in Fahrtrichtung nicht ausreichend genau bestimmt werden kann. Weiterhin
fithren dynamische Objekte inklusive Vegetation zu einer Verschlechterung der Ergebnisse. Ein
beispielhaftes Ergebnis des ICP-Algorithmus unter Verwendung aller Punkte ist in Abbildung 5.1b
dargestellt. Es ist zu erkennen, dass die Punktabstéinde der senkrecht zur Fahrtrichtung stehenden
H&auserwinde weiterhin relativ grof sind. Um diese zu verringern, werden die Daten anhand der
lokalen Normalenvektoren der Punkte (mit » = 0,25 m) in drei Punktmengen aufgeteilt: Punkte
mit einem vertikalen, einem orthogonal zur Fahrtrichtung und einem parallel zur Fahrtrichtung
zeigendem Normalenvektor. Zusétzlich werden nur Punkte verwendet, die eine Kriimmung op von
weniger als 0,05 aufweisen (siche Formel 2.18). Hierdurch soll sichergestellt werden, dass lediglich
planare Fldchen in die Registrierung eingehen.

Fiir jede Punktmenge wird anschliefend ein ICP-Algorithmus durchgefiihrt, wobei lediglich die
Translation zur Transformation der Daten verwendet wird. Anschliefflend werden die translatorischen
Elemente der jeweils betrachteten Richtung zu einer Gesamttranslation zusammengefiigt und auf die
gesamte Datenmenge angewendet. Fiir den Fall, dass fiir eine Richtung nicht ausreichend viele Punk-
te zur Verfiigung stehen, wird die urspriingliche Punktmenge in einem einzelnen ICP-Algorithmus
verwendet. Das Ergebnis der hier vorgestellten Methode ist in Abbildung 5.1c¢ dargestellt.

o7
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(¢) Punktabstéinde nach getrenntem ICP fiir alle drei Richtungen und unter Beriicksichtigung
einer maximalen Kriimmung von 0,05

Abbildung 5.1.: Punktabstinde einer Punktwolke eines Mobile-Mapping-Systems zu einem Referenzdatensatz.
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Abbildung 5.2.: Aufteilung der urspringlichen Punktwolke in drei Punktmengen anhand des lokalen Nor-
malenvektors und einer mazimalen Krimmung von 0,05. Punkte mit einem vertikalen
Normalenvektor sind griin, Punkte mit einem in Fahrtrichtung zeigenden Normalenvektor rot
und Punkte mit einem senkrecht zur Fahrtrichtung zeigenden Normalenvektor blau eingefirbt.

Um freistehende Objekte in den Daten zu segmentieren, wird ein zweischrittiger Region-Growing-
Ansatz verfolgt. Zur Segmentierung der einzelnen Objekte wird lediglich die euklidischen Punktdi-
stanz zur Nachbarschaftssuche verwendet. Da die Objekte zunéchst durch den Boden miteinander
verbunden sind, wird dieser im ersten Schritt aus den Daten entfernt, wobei zusétzlich der Normalen-
vektor als Homogenitétskriterium verwendet wird. Der Normalenvektor wird unter der Verwendung
aller Punkte in einem Radius von 0,5 m um den entsprechenden Punkt berechnet. Punkte mit einem
Winkel von weniger als 65° werden der Ebene nicht hinzugefiigt. Nachdem 0,5 % der Punkte als
Saatpunkte gewéhlt wurden, wird das Region Growing fiir die Bodenpunkte mit einer maximalen
Punktdistanz von 0,2 m durchgefiihrt. Nach dem Entfernen der Bodenpunkte wird fiir die folgende
Segmentierung der einzelnen Objekte die maximale Punktdistanz zu 0,25 m gesetzt. Die Wahl
der jeweiligen Parameter der Segmentierung geschah zuvor durch eine héindische Evaluierung der
Ergebnisse.

Liegen unterschiedliche Bodenebenen mit unterschiedlichen Héhen vor, so liegen die gewéhlten
Saatpunkte nur auf der niedrigeren Ebene. Dies hat zur Folge, dass die auf der hoheren Boden-
ebene befindlichen Objekte nicht getrennt werden kénnen. Aus diesem Grund wird der gesamte
Algorithmus ein zweites Mal auf alle segmentierten Objekte durchgefiihrt.

Fiir jedes segmentierte Objekt des Referenzdatensatzes wird im letzten Schritt eine Nachbar-
schaftssuche mit Hilfe eines K-d-Baumes durchgefiihrt, der die Punkte eines weiteren Datensatzes
enthélt, siehe Abbildung 5.3. Koénnen bei einem Objekt fiir mehr als 15% der Punkte keine
Nachbarspunkte in einem Radius von 0,25 m gefunden werden, so wird das Objekt als dynamisch
markiert. Diese Analyse wird fiir die einzelnen Objekte auf jeden weiteren Datensatz angewendet.
Ein Objekt wird als dynamisch angenommen, sofern es in einem der Datensétze als dynamisch
markiert wurde. Objekte mit einer H6he von mindestens 5m oder eine Breite von mindestens 10 m
werden ohne weitere Betrachtung als statisch angenommen. Abbildung 5.4 zeigt das Ergebnis einer
Anderungsdetektion. Die in griin eingefarbten Biume werden durch einen Klassifizierungsansatz
detektiert, welcher im folgenden Abschnitt vorgestellt wird.
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Abbildung 5.3.: Die Segmente einer Referenzpunktwolke (blau) werden mit Segmenten einer weiteren Punkt-
wolke verglichen (eingefirbt nach den Intensititswerten).

5.2. Klassifizierung dynamischer Objekte

Zur Detektion dynamischer Objekte durch eine Klassifizierung wird ein objektbasierter sowie ein
punktbasierter Ansatz verwendet. Das objektbasierte Verfahren wendet einen Random Forest zur
Detektion von Vegetation in Daten eines Mobile-Mapping-Systems an. Das punktbasierte Verfahren
fithrt eine pixelbasierte Klassifizierung auf Scanbildern eines mehrzeiligen Automotive-Laserscanners
durch, wobei jedes Pixel einem Messpunkt entspricht.

5.2.1. Klassifizierung von Vegetation

Um eine objektbasierte Klassifizierung durch einen Random Forest durchfiihren zu kénnen, miissen
zunéchst Merkmale gefunden werden, die diese Objekte beschreiben. In dieser Arbeit werden
hierfiir 81 Merkmale verwendet. Das erste Merkmal ist die Hohe des Objektes. Zur Bestimmung
der weiteren Merkmale wird das Objekt wie in Abbildung 5.5 illustriert in 20 Blocke mit einer
festen Hohe von je 0,5m aufgeteilt. Alle Punkte, die sich hoher als zehn Meter iiber dem Boden
befinden, werden lediglich zur Bestimmung der Hohe verwendet. In jedem Block wird eine lokale
PCA fiir jeden enthaltenen Punkt mit einem Radius von 1 m durchgefiihrt. Aus den resultierenden

Abbildung 5.4.: Zur Detektion dynamischer Objekte (rot) in den Punkt-Daten eines Mobile-Mapping-Systems
wird eine Anderungsdetektion verwendet. Vegetation (griin) wird durch eine Random-Forest-
Klassifizierung detektiert. Statische Objekte sind blau, der Boden ist anhand der Intensitdts-
werte der jeweiligen Punkte eingefdrbt.
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Eigenwerten A1, Ao und A3 werden die Linear-, Planar- und Volumenelemente a;, as und as wie in
Demantke u. a. (2011) und West u. a. (2004) gezeigt nach der folgenden Beziehung bestimmt:

)\0 — )\1 )\1 - >\2 )\2
_ G —— 5.1
a1 Ao y a2 Ao , 3 Xo ( )
Hierbei gilt, dass \y > A1 > Ao und a; + as + as = 1. Die resultierenden Elemente

werden anschlieflend fiir jeden Block gemittelt. Abbildung 5.5 zeigt einen nach den fiir jeden Punkt
jeweils dominierenden Elementen eingefirbten Baum. Es ist zu erkennen, dass der Stamm aus
Linearelementen besteht, wobei die Baumkrone alle drei Varianten enthélt. Sind in einem Block
keine Punkte enthalten, so werden die Elemente zu Null gesetzt. Weiterhin werden fiir jeden Block
die Breite sowie das Volumen bestimmt.

Tabelle 5.1.: Fvaluierung der Detektion von Vegetation durch einen Random Forest.

Precision Recall F;
96 % 95 % 96 %

Zur Erstellung der Trainingsdaten wurden 338 segmentierte Baume und 14 793 sonstige Objekte
manuell mit der entsprechenden Klasse versehen. Der Random Forest besteht in dieser Arbeit aus

Abbildung 5.5.: Die Punktmenge eines Objektes wird in 20 Blécke mit einer Hohe von jeweils 0,5 m aufgeteilt.
Fiir jeden Block werden die Breite, das Volumen sowie die mittleren Linear- (blau), Planar-

(griin) und Volumenelemente (rot) bestimmt. Die Punkte sind nach dem jeweils dominierenden
Element eingefdrbt.
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(a) Segmente vor der Trennung anhand der (b) Segmente nach der Trennung anhand der
Volumenelemente. Volumenelemente.

Abbildung 5.6.: Da einige der nach unterschiedlichen Farben eingefdrbten Objekte durch den urspriinglichen
Region-Growing-Algorithmus nicht getrennt werden kénnen, findet im Anschluss an den
Algorithmus eine Trennung anhand der Volumenelemente statt.

zehn bindren Entscheidungsbdumen mit einer Baumtiefe von zehn Knoten. Eine Kreuzvalidierung
ergibt einen Precision-Wert von 96 %, einen Recall-Wert von 95 %, sowie einen Fj-Score von 96 %
(siehe Tabelle 5.1).

Ein Problem, welches die Detektion von Vegetation erschwert, ist, dass entsprechende Objekte oft-
mals mit weiteren Objekten verbunden sind, siehe Abbildung 5.6a. Insbesondere an Hauserfassaden

Abbildung 5.7.: Einfirbung der Punktwolke anhand der mit einem Radius von 1 m bestimmten Linear- (blau),
Planar- (grin) und Volumenelemente (rot).
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Abbildung 5.8.: Punktwolke eines Zeilen-Laserscanners. Durch einen Random-Forest-Ansatz klassifizierte
dynamische Punkte sind rot eingefirbt.

tritt dieser Fall hdufig auf. Dadurch, dass im Region Growing lediglich die Punktdistanzen betrachtet
werden, ist eine Trennung der Objekte voneinander nicht moglich. Um dieses Problem zu 16sen,
werden zunéchst fiir jeden Punkt der Segmente die Normalenvektoren n; und Volumenelemente a3 ;
durch eine lokale PCA mit einem Radius von 1 m bestimmt. Anschlieend werden 3D-Voxel mit
einer Zellengréfie von 0,5m erstellt und die jeweils mittleren Normalenvektoren 7; und Volumenele-
mente a3; bestimmt. Abbildung 5.7 zeigt eine nach den Linear-, Planar- und Volumenelementen
eingefirbte Punktwolke. Es ist sichtbar, dass sich Vegetation, beispielsweise Baumkronen, stark von
der Hauserfassade unterscheiden, an denen die planaren Elemente dominieren. Diese Eigenschaft
wird ausgenutzt, um eine Trennung der entsprechenden Objekte durchzufithren. Ausgehend von
den Voxeln mit einem mittleren Volumenwert von az; > 0.4 wird erneut ein Region Growing
durchgefiihrt. Als Homogenitétskriterien dienen hierbei @3; und die Lénge des Normalenvektors
in z-Richtung 7, welche die Bedingungen az; > 0.2 und n;; < 0.17 erfiillen miissen. n, = 0.17
entspricht einem Winkel zwischen dem Normalenvektor und der x/y-Ebene von 80°. Entsteht durch
das Wachsen der Voxel ein neues Segment mit mindestens 500 Punkten, einer Hohe von mindes-
tens 2m sowie einer Breite von mindestens 0,5 m, so wird das urspriingliche Objekt entsprechend
aufgeteilt, siche Abbildung 5.6b.

5.2.2. Kilassifizierung dynamischer Objekte in einzelnen Zeilenscans

Zur Klassifizierung der Punktmessungen einzelner Scans wird ebenfalls ein Random-Forest-Ansatz
verwendet. In diesem Fall besteht der Merkmalsvektor aus 124 Werten. Die ersten drei Werte ergeben
sich aus der relativen Position zum Laserscanner, welche durch die Hohe und horizontale Distanz
sowie den Intensititswert des Punktes beschrieben wird. Zusétzlich werden fiir jeden Punkt die 20
vorherigen und folgenden Punktmessungen betrachtet. Fiir diese Messungen werden die relative
Hohe zum Referenzpunkt, die horizontale Distanz sowie die Intensitdtswerte in den Merkmalsvektor
eingetragen. Zuletzt wird die Standardabweichung der eingetragenen Intensitéitswerte berechnet
und als Merkmal verwendet.

Die Trainingsdaten werden erstellt, indem dynamische Objekte zunéichst durch das in Abschnitt
5.1 auf die zur Erstellung der Automotive-Scans verwendeten Referenzdaten angewendet wird.
Als Vergleichsdaten dienen fiinf Messfahrten, welche zu unterschiedlichen Tageszeiten und an
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unterschiedlichen Tagen durchgefiihrt wurden.
Fiir den Random-Forest-Klassifizierer werden zehn binére Entscheidungsbdume mit einer Baum-

tiefe von 25 Knoten gewéhlt. Eine Kreuzvalidierung des Verfahrens ergibt einen Recall-Wert von
97 %, einen Precision-Wert von 91 % sowie einen Fj-Score von 94 % (siehe Tabelle 5.2).

Tabelle 5.2.: Fvaluierung der Detektion dynamischer Objekte in Scanzeilen durch einen Random Forest.

Precision Recall Fy
97 % 919 % 94 %

Abbildung 5.8 zeigt eine Punktwolke, welche sich aus einzelnen klassifizierten Scans ergibt.
Fahrzeuge, Fufiginger und Bédume kénnen korrekt klassifiziert werden. False-Positive-Detektionen
treten auf dem Biirgersteig, an Strafienlaternen sowie am unteren Bereich des Gebéudes auf.

5.2.3. Klassifizierung dynamischer Objekte in Scanbildern

Zur Klassifizierung dynamischer Objekte in den Scanbildern eines Automotive-Laserscanners wird
ein CNN verwendet, siche Abschnitt 2.2.4. In diesem Fall soll Vegetation, beispielsweise in Form
von Baumen, nicht als dynamisch betrachtet werden (sieche Abschnitt 6.3.2). Aus diesem Grund
findet wéhrend der Erstellung der Trainingsdaten mit Hilfe des in 5.1 vorgestellten Verfahrens keine
Klassifizierung von Vegetation statt. Die Dimension der Scanbilder ergibt sich aus der verwendeten
Messfrequenz von 20 Hz zu 900 x 16 Pixeln, welche die auf einen Wert zwischen 0 und 1 normierte
gemessene Distanz enthalten.

Die Trainingsdaten werden dhnlich wie in Abschnitt 5.2.2 beschrieben erstellt. Zunéchst wird
eine globale Registrierung der Punktmessungen des Laserscanners durchgefiihrt (siehe Abschnitt
4.4.1), unter Verwendung der vom Riegl VMX-250-System gemessenen Position und Orientie-
rung. AnschlieBend findet eine Anderungsdetektion der Daten des Velodyne-Laserscanners zu fiinf
Datensétzen des Riegl-Referenzsystems statt. Hierbei werden Objekte nach demselben Region-
Growing-Verfahren wie in Abschnitt 5.1 aus den Daten des Velodyne VLP-16 segmentiert. Objekte,
deren Anteil an dynamischen Punkten grofler als 15 % betrigt, werden in den Scanbildern als
dynamisch gekennzeichnet. Ein Beispiel eines mithilfe der Anderungsdetektion erstellten Scanbildes
ist in Abbildung 5.9a dargestellt. Die in rot eingefirbten Pixel stellen hierbei dynamische Punkte
dar. Es ist zu erkennen, dass einige Bereiche des Fahrzeuges nicht als dynamisch markiert sind. Dies
resultiert daraus, dass das Fahrzeug aufgrund der Reflektionseigenschaften der Fahrzeugoberfldche,
insbesondere im Fensterbereich, vom Laserscanner nicht vollsténdig erfasst werden konnte. Weiter-
hin zeigt sich, dass Bereiche des Bodens ebenfalls als dynamisch markiert sind. Grund hierfiir ist,
dass nur Punkte mit einem senkrechten Normalenvektor wihrend des Segmentierungsprozesses aus
den Daten entfernt werden (siehe Abschnitt 5.1). Zur Berechnung der lokalen Normalenvektoren
wird ein Umkreis mit einem Radius von 0,5m verwendet, sodass in diesem Fall zum Fahrzeug
gehorige Punkte ebenfalls in die Berechnung des Normalenvektors eingehen. Dies kann wiederum
zur Folge haben, dass der Normalenvektor nicht hinreichend senkrecht zur eigentlichen Bodenebene
ist und der entsprechende Punkt somit nicht als Bodenpunkt erkannt wird. Da die verbleibenden
Bodenpunkte in diesem Beispiel durch die Fahrzeugreifen mit dem Boden verbunden sind, werden
sie dem Objekt zugewiesen und folglich als dynamische Punkte markiert.

Abbildung 5.10 zeigt den Aufbau des CNN, welches zur Detektion dynamischer Objekte in den
Scanbildern verwendet wird. Das eingehende Scanbild der Dimension 900 x 16 enthélt die Distanz-
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messungen des Laserscanners. In den ersten drei Schichten findet eine Convolution mit 32 Merkmals-
karten und einer Kernelgrée von 3 statt, wobei die Reduktion der Dimension durch ein Max-Pooling
durchgefiihrt wird. Anschlielend folgen zwei fully connected Layer. In den Deconvolution-Schichten,
welche nach Zeiler u. a. (2010) durchgefiithrt werden, wird die urspriingliche Zieldimension von
900 x 16 x 2 erreicht. Fiir jedes Pixel findet im Output-Layer ein One-Hot-Encoding durch eine
Softmax-Funktion statt. In diesem Fall bedeutet dies, dass der jeweilige Kanal die Wahrscheinlich-
keit angibt, dass ein Pixel dynamisch oder statisch ist. Als Aktivierungsfunktion in den einzelnen
Layern wird eine leaky ReLU, als Optimierer ein Adam-Optimierer verwendet. Das Netzwerk wurde
mit 55000 durch eine Anderungsdetektion klassifizierten Scanbildern und einer Batch-GroBe von
100 trainiert.

Tabelle 5.3.: FEvaluierung der Detektion dynamischer Objekte in Scanbilder eines Velodyne VLP-16 durch ein
CNN.

Precision Recall F
7T % 58 % 66 %

Abbildung 5.9b zeigt ein beispielhaftes Ergebnis der Klassifizierung fiir ein Scanbild. Es ist zu
erkennen, dass zwar ein Grofiteil des Fahrzeuges detektiert, in diesem Fall jedoch insbesondere
der obere Bereich, welcher in Abbildung 5.9a noch rot markiert ist, in Abbildung 5.9b nicht als
dynamisch markiert wurde. Tabelle 5.3 gibt Auskunft iiber die Genauigkeit der Klassifizierung,
welche durch eine Evaluierung eines Datensatzes durchgefiihrt wurde, welcher nicht Bestandteil
der Trainingsdaten ist. Es zeigt sich, dass die Genauigkeit der Klassifizierung relativ niedrig ist.
Ein Grund koénnte in den inkonsistenten Trainingsdaten liegen, in welchen zum Teil der Boden

(a) (b)

Abbildung 5.9.: Ergebnis der Klassifizierung dynamischer Objekte durch eine Anderungsdetektion (a) sowie
durch ein CNN (b). Dynamische Punkte sind rot, sonstige Punkte nach der gemessenen
Distanz eingefdrbt. Die aus mehreren Scans des Gebietes zusammengesetzte Punktwolke wird
rechts (c) dargestellt, eingefirbt nach den Intensititswerten der Punkte.

(c)
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Abbildung 5.10.: Das verwendete CNN zur Detektion dynamischer Objekte in Scanbildern des Velodyne
VLP-16. Nach drei Convolutions mit jeweils 32 Merkmalskarten folgen zwei fully connected
Layer. Anschlieflend werden drei Deconvolutions durchgefiihrt, deren Ergebnis ein Scanbild

mit zwei Kandlen ist.

als dynamisch und Teile der dynamischen Objekte, beispielsweise. Fahrzeuge, nicht als dynamisch

markiert wurden.



6. Fahrzeug-Lokalisierung durch Automotive-Laserscanner

Es werden verschiedene Methoden zur Bestimmung einer Fahrzeug-Position durch die Messungen
von Automotive-Laserscannern vorgestellt: die Lokalisierung iiber aus den Daten extrahierte
stangenformige Objekte und Ebenen, die Durchfithrung einer Sequenzanalyse sowie die Verwendung
von Scanbildern zur Positionsbestimmung. Hierbei wird jeweils eine Referenzkarte erstellt, welche
bestimmte aus den Referenzdaten extrahierte Merkmale enthélt. Diese Merkmale werden ebenfalls
aus den Online-Daten extrahiert und anschlieBend mit der Referenzkarte abgeglichen.

6.1. Verwendung stangenférmiger Objekte und Ebenen

In diesem Abschnitt werden aus den LiDAR-Daten eines Automotive-Laserscanners detektierte
stangenférmige Objekte und Ebenen zur Fahrzeug-Lokalisierung verwendet. Die hier aufgefithrten
Ansétze basieren auf den in Schlichting und Brenner (2014a) und Schlichting und Brenner (2014b)
vorgestellten Methoden.

Stangenférmige Objekte und Ebenen werden hier durch den Mittelpunkt xg/ys und den Radius
rg der Stangen sowie den Normalenvektor n und die Distanz zum Ursprung eines lokalen Koordina-
tensystems d fiir Ebenen parametrisiert. Diese Landmarken werden sowohl aus den Daten eines
Mobile-Mapping-Systems als auch aus Automotive-Daten segmentiert, wobei die Mobile-Mapping-
Landmarken als Referenz dienen. Die aus den Daten des Automotive-Scanners segmentierten
Objekte werden im Folgenden als Online-Landmarken bezeichnet.

Die Verwendung von Stangen und Ebenen hat verschiedene Vorteile. So sind diese Objekte in
der Regel nicht dynamisch. Sie veréindern sich weder in ihrer Lage im Raum noch in ihrer Form
mafgeblich. Zwar kénnen stangenformige Objekte entfernt oder aufgestellt werden, beispielsweise
im Fall von mobilen Ampeln, jedoch lisst sich diese Anderungen bereits nach wenigen Messungen
verschiedener Fahrzeuge zuverléssig detektieren. Selbiges gilt fiir entfernte oder neu entstandene
Ebenen, wie beispielsweise Fassaden eines neu errichteten Hauses. Eine besondere Herausforderung
ergibt sich jedoch fiir Arbeiten an der Fassade. Dammungsarbeiten erweitern die Fassade beispiels-
weise in Richtung der Strafle und verédndern somit die Ebenenparameter. Die Detektion dieser
geringfiigigen Anderungen ist jedoch nicht Bestandteil dieser Arbeit. Die Messungen zur Erstellung
einer Referenzkarte sowie die Messungen des Automotive-Laserscanners liegen hier zeitlich so nah
aneinander, dass von konstanten Werten fiir die Stangen- und Ebenenparametern ausgegangen
wird.

Ein weiterer Vorteil bei der Verwendung von Stangen und Ebenen zur Positionsbestimmung ist,
dass sie insbesondere in urbanen Gebieten héufig auftreten. Stangen werden fiir Straflenlaternen,
Verkehrsschilder, Ampeln und weitere Bestandteile der Stadte benttigt, klar definierte Ebenen
finden sich vor allem an Geb&uden.

Des Weiteren sind 3D-Objekte weniger anfillig gegeniiber Witterungs- und Belichtungsbedingun-
gen, da die Oberflache der Objekte nicht zur Positionsbestimmung benétigt wird. Entsprechend
konnen die Stangen- und Ebenenparameter auch bei Nacht und Schneefall problemlos bestimmt
und zur Fahrzeug-Lokalisierung verwendet werden.

67
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6.1.1. Erstellung der Referenzkarte

Die Referenzkarte enthélt Stangen und Ebenen, welche aus den Daten eines Messsystems mit
libergeordneter Genauigkeit extrahiert werden. In diesem Fall werden Laserscanning-Daten des in
Abschnitt 4.1 vorgestellten Riegl VMX-250 Mobile-Mapping-Systems verwendet.

Stangenformige Objekte werden mithilfe der in Brenner (2009a) vorgestellten Methode detektiert
(siehe Abschnitt 2.1.6). Fiir die Hohe der einzelnen Zellen, aus denen sich die Stangen bilden,
wird ein Wert von 0,2m gewahlt, wobei mindestens zwei in der Hohe aufeinanderfolgende Zellen
auftreten miissen, damit diese beriicksichtigt werden. Die minimale Hohe einer Stange betrigt
1,5m. Als maximaler Zylinderradius wird 0,25 m verwendet, fiir den Bereich, in dem keine weiteren
Punkte auftreten diirfen, ein Radius 1 m. Die entsprechenden Parameter sind auch in Tabelle 6.1
aufgefiihrt.

Der Mittelpunkt der Stangen wird aus den Punkten der zur Stange gehorigen Zylinderzellen
bestimmt. Hierzu wird die Klasse pcl::SACSegmentationFromNormals der C++-Bibliothek Point
Cloud Library (PCL) (Point Cloud Library, 2017) verwendet, die einen RANSAC-Algorithmus zur
Bestimmung der Zylinderparameter ausfiihrt.

Tabelle 6.1.: Gewdhlte Parameter zur Segmentierung der Stangen aus den Referenzdaten.

Parameter Wert
Zellenhohe 0,20 m
Mindesthohe aufeinanderfolgender Zellen 0,40 m
Max. Zylinderradius 0,25m
Radius des duferen Bereichs 1,00m

Ebenen werden mit Hilfe eines Region-Growing-Algorithmus (siehe Abschnitt 2.1.6) aus den
Daten segmentiert. Hierzu wurden zuvor fiir jeden Punkt Normalenvektoren berechnet, indem die
Oberflichennormale einer lokalen Ebene np innerhalb eines festgelegten Radius (hier 1 m) bestimmt
wird. Fiir den Fall, dass der Normalenvektor nicht in Richtung des Nullpunktes zeigt, findet ein
Vorzeichenwechsel des Vektors statt. Der Winkel « zwischen der Normalen der lokalen Ebene np
eines Punktes p und der Ebenennormalen der aktuell im Region-Growing betrachteten Ebene
ng wird zusammen mit der Distanz des Punktes zur Ebene dgpen. als Homogenitétskriterium
verwendet. Der Winkel zwischen den Normalen agpene ergibt sich aus

Q= arccos W%E, (6.1)
Inpl-|ng|
die Distanz zur Ebene kann aus
d—= |(p—a)‘nE\7 (6.2)
Ing|

bestimmt werden, wobei a hierbei der Stiitzvektor der Ebene in der Hesseschen Normalform
ist. Die Grenzwerte g, und dpmg, werden zu 45° und 0,1 m gesetzt. Um zu vermeiden, dass
viele kleine und gegebenenfalls dynamische Objekte segmentiert werden, werden nur Ebenen mit
einer Mindestpunktanzahl von 2000 Punkten und einer minimalen horizontalen und vertikalen
Ausdehnung von 3 m verwendet. Tabelle 6.2 zeigt alle gew#hlten Grenzwerte auf.



6.1. Verwendung stangenférmiger Objekte und Ebenen 69

Tabelle 6.2.: Gewdihlte Parameter zur Segmentierung der Ebenen aus den Referenzdaten.

Parameter Wert
Omax 45°
dmaz 0,10m
Mindestpunktanzahl 2000 Punkte
Max. Ausdehnung vertikal 3,00 m

Max. Ausdehnung horizontal 3,00 m

6.1.2. Extraktion der Landmarken aus den Messungen eines horizontal montierten
Automotive-Zeilenscanners

Im Vergleich zu einem Mobile-Mapping-System ist der Sichtbereich horizontal montierter Automotive-
Laserscanner stark begrenzt. Abbildung 6.1 zeigt einen typischen Laserscan eines horizontal be-
festigten Laserscanners, wie er in Abschnitt 4.2 beschrieben wird. Die Detektion der Landmarken
erfolgt direkt in den Distanzprofilen der LiDAR-Messungen des Zeilenscanners. Stangenformige
Objekte treten in der Regel freistehend im Raum auf. In den Distanzprofilen macht sich diese
Eigenschaft durch Distanzspriinge in den vorherigen und nachfolgenden Messungen innerhalb einer
Scanlinie bemerkbar. Da der Durchmesser der Stangen begrenzt ist, muss im Falle einer Stange
die Anzahl der aufeinanderfolgenden Messungen ohne Distanzsprung ebenfalls niedrig sein. Die
maximalen Anzahl an Messungen k4, (aufgerundet) kann aus der Beziehung

'S max
k = : 6.3
M2 (dg + TSmaz) * tan% (6.3)
bestimmt werden. Der maximale Radius 7g ., wird auf die gemessene Distanz dg addiert,
da der Laserstrahl nicht den Mittelpunkt des Zylinders, sondern die Oberfléche trifft. Bei einem
maximalen Stangenradius von in diesem Fall 75,4, = 0,25m, einer Distanz ds von 10 m und einer
Winkelauflosung ¢ von 0,25° betrigt die Anzahl der maximalen aufeinanderfolgenden Messungen

nsi10m = 6.
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Abbildung 6.1.: Beispielhaftes Profil eines Zeilenscans des Valeo Scala.
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Im néchsten Schritt werden die 3D-Koordinaten der Stangen berechnet. Aufgrund der geringen Ge-
nauigkeiten der Distanzmessungen (o4 = 10 ¢m, siehe Abschnitt 4.2), ergibt eine Zylinderschétzung
nicht die gewiinschten Ergebnisse. Stattdessen wird das arithmetische Mittel aller Radien der in der
Referenzkarte gespeicherten Stangen rg = 0,08 m verwendet. Um zu beriicksichtigen, dass Stangen
in mehreren Scans detektiert werden und somit die Zuverldssigkeit der Detektion zu erhéhen, wird
ein Score sg eingefiihrt. Fiir jede neu detektierte Stange wird iiberpriift, ob in einem Suchradius
von Tguch = 0,50 m bereits eine Stange detektiert und in die Online-Karte eingetragen wurde. Ist
dies der Fall, so wird sg um ds% erhoht, wobei dg die euklidische Distanz der Stangen zueinander
ist. Der Startwert des Scores betrédgt 1. Im Lokalisierungsschritt soll stets die Position anhand der
aktuellen Messungen bestimmt werden. Aus diesem Grund wird anstatt den Stangenmittelpunkt
iiber mehrere Stangen zu mitteln stets der aus der aktuellen Messung bestimmte Mittelpunkt
verwendet.

Im linken Bereich des Laserscans aus Abbildung 6.1 ist ein typische Abfolge von Messungen an
einer Ebene dargestellt, welche sich durch kontinuierliche, geringe Anderungen der gemessenen
Distanzen auszeichnet. Ebenenkanten kénnen wiederum durch Distanzspriinge detektiert werden.
Betragt die Ausdehnung einer Ebene mindestens 1 m, so werden alle zur Ebene gehorigen Punk-
te sowie die Ebenenparameter in der Online-Karte gespeichert. Die Berechnung der Parameter
geschieht durch eine PCA. Da bekannt ist, dass die Ebenen vertikal ausgerichtet sind, wird die
z-Komponente des Normalenvektors zu np, , = 0 gesetzt.

Mit einem einzelnen Scan kann nur ein kleiner Bereich einer Ebene abgedeckt werden. Ahnlich
wie auch bei detektierten Stangen werden die Daten der Punkte aus den detektierten Ebenen
der einzelnen Scans aggregiert. Fiir den Fall, dass sich zwei Ebenen {iberlappen und der Winkel
zwischen den Ebenen f ebenfalls unter einem bestimmten Grenzwert (hier Sq. = 20°) liegt,
werden die Ebenen vereinigt. Die Berechnung des Winkels erfolgt wie in Gleichung 6.2 anhand
eines Vergleichs der Normalenvektoren. Auch hier werden die Ebenenparameter nicht aus allen
vergangenen Messungen, sondern nur aus der jeweils aktuellen Messung bestimmt.

Insbesondere durch die Erfassung von Fahrzeugen durch den Automotive-Laserscanner kénnen
False-Positive-Detektionen von Ebenen auftreten. Die Anzahl an félschlichen Detektionen wird
durch die folgenden zwei Mafinahmen reduziert (siehe Abbildung 6.2):

®
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Abbildung 6.2.: Die Anzahl der False-Positive-Detektionen stangenformiger Objekte und Ebenen wird durch
eine maximale Distanz zur Trajektorie von 10m (blauer Bereich) sowie einer minimalen
Distanz von 2m (roter Bereich) reduziert. Verwendete Landmarken sind griin, verworfene
Landmarken sind rot eingefirbt. Die Trajektorie ist in blau dargestellt.
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— Ublicherweise befinden sich sowohl Stangen als auch Ebenen am StraBenrand. Auf der Strafie
sind keine Landmarken zu finden. Aus diesem Grund werden nur Landmarken verwendet, die
sich mindestens 2m von der Fahrzeug-Trajektorie entfernt befinden.

— Es werden nur detektierte Landmarken beriicksichtigt, welche sich weniger als 10m von
mindestens einem Trajektorie-Punkt entfernt befinden. Der Abstand aufeinanderfolgender
Trajektorie-Punkte zueinander betrégt 0,1 m.

6.1.3. Extraktion der Landmarken aus den Messungen eines vertikal montierten
Automotive-Laserscanners

Im Falle eines vertikal montierten Laserscanners entfillt das Problem, dass lediglich ein kleiner
Bereich der Stangen und Ebenen im Sichtbereich des Sensors liegt. Durch die zusétzlich hohe
Messfrequenz von bis zu 300000 Punkten pro Sekunde ist die resultierende Punktdichte relativ
hoch, sodass das in Abschnitt 6.1.1 vorgestellte Verfahren zur Extraktion stangenférmiger Objekte
verwendet werden kann. Statt auf einzelne Scans wird das Verfahren fiir einzelne Standpunkte
entlang der Trajektorie auf die Punktmengen angewendet, welche sich aus den Messungen der
zuletzt zuriickgelegten 20 m ergeben. Abbildung 6.3 zeigt die aus Messungen des Velodyne VLP-16
extrahierten stangenformige Objekte. Im Vergleich zu Abschnitt 6.1.2 kdnnen hierbei die Stangen
vollstdndig erfasst werden. False-Positive-Detektionen treten an Fuflgéingern sowie Geb&duden auf.
Da zur Fahrtrichtung senkrechte Geb#iudefassaden nur von wenige Scanlinien erfasst werden, erge-
ben sich hier aufgrund der in diesem Bereich geringen horizontalen Auflésung ebenfalls scheinbar
stangenformige Objekte.

Statt eines Region-Growing-Ansatzes wird die Ebenendetektion zur Reduzierung der Rechen-
zeit mithilfe eines RANSAC-Algorithmus (siehe Abschnitt 2.1.6) durchgefiihrt. Hierbei wird als
Wahrscheinlichkeit, dass ein passendes Modell gefunden wird, z = 99 %, als Wahrscheinlichkeit,

Abbildung 6.5.: Ergebnisse der Segmentierung stangenformiger Objekte (blau) und Ebenen (hellgriin, rot,
dunkelgriin) aus den Messungen eines Velodyne VLP-16, welche nach der Intensitit des
reflektierten Signals eingefirbt sind.
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dass ein Punkt zu einem Modell gehort w = 10 % gewihlt, sodass insgesamt 4603 Iterationen
benotigt werden. Es werden nur Ebenen mit einem Normalenvektor mit einem Winkel von 75° bis
105° verwendet. Abbildung 6.3 zeigt mit Hilfe des RANSAC-Algorithmus extrahierte Ebenen in
hellgriin, rot und dunkelgriin. Da der griin eingeférbte Abschnitt der Hauserfassade nidher zur Strafle
steht als der in rot eingefirbte Abschnitt, ist die Fassade in diesem Fall in zwei Abschnitte aufgeteilt.

6.1.4. Landmarken-Muster

(a) Detektierte Stangen. (b) Detektierte Ebenen.

Abbildung 6.4.: Detektierte stangenformiger Objekte und Ebenen in den verschiedenen LiDAR-Daten. Die
Punkte des Riegl VMX-250 Mobile-Mapping-Systems sind griin, die Punkte des Automotive-
Zeilenscanners blau eingefirbt.

Abbildung 6.4 vergleicht die zu den Landmarken gehorigen Punkte, welche durch ein Mobile-
Mapping-System sowie durch einen Automotive-Zeilenscanner (siche Abschnitt 6.1.2) erfasst wurden.
Es ist ersichtlich, dass in den Automotive-Daten nur ein kleiner Bereich der Stange erfasst wird.
Dies erschwert eine direkte Zuordnung der Landmarken aus den Automotive-Daten zu den ent-
sprechenden Referenzen und verursacht Fehldetektionen. Aus diesem Grund wird ein Deskriptor
zwischen mindestens drei Landmarken verwendet, der ein Landmarken-Muster beschreibt. Dieser
Deskriptor wird sowohl fiir die Referenz- als auch fiir die Online-Landmarken bestimmt. Werden
neue Landmarken detektiert, so wird hierfiir der Deskriptor berechnet und der passende Referenz-
Deskriptor gesucht. Im Wesentlichen wird zur Umsetzung das in Brenner (2009b) beschriebene
Verfahren verwendet, jedoch um Ebenen ergénzt.

Deskriptor

Der in Brenner (2009b) beschriebene Deskriptor beinhaltet dim = 2 - kstangen — 3 Werte. Fiir eine
Menge von kstangen = 2 Landmarken ist der erste Wert D durch die Maximaldistanz zwischen zwei
Landmarken der aktuellen Menge bestimmt. Dieser Durchmesser definiert auflerdem die x-Achse
des lokalen Landmarkenmuster-Koordinatensystems. Die y-Achse steht entsprechend senkrecht
hierzu. Die Orientierung des Koordinatensystems wird dadurch festgelegt, dass die Ausdehnung der
verbleibenden kstangen — 2 Landmarken in +y grofler als in —y ist. Nachdem der Schwerpunkt des
Koordinatensystems von den verbleibenden Landmarken subtrahiert wird, werden diese in
lexikographischer Ordnung dem Deskriptor hinzugefiigt.
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Im Gegensatz zu Brenner (2009b) werden hier neben stangenférmigen Objekten auch aus den
LiDAR-Daten extrahierte Ebenen als Landmarken verwendet, um so die Landmarken-Zuordnung
zu verbessern. Die Erstellung des Landmarkenmusters wird in Abbildung 6.5 dargestellt. Zun#chst
werden die Ebenensegmente ebenfalls in lexikographischer Ordnung nach ihrem Mittelpunkt sor-
tiert, welcher sich aus dem Mittelwert der zwei dufleren Punkte der jeweiligen Ebene ergibt.
Die Mittelpunkte werden anschliefend auf die gleiche Weise wie die Stangenpunkte in Brenner
(2009b) zum Deskriptor hinzugefiigt. Zusétzlich wird jedoch noch die Orientierung der Ebene
gespeichert, welche sich aus dem Winkel zwischen dem Normalenvektor der Ebene im lokalen
Landmarkenmuster-Koordinatensystem und dessen z-Achse ergibt:
nNENy

) (6.4)

a = arccos( ]
X

Ny — (é) (6.5)

Durch das Hinzufiigen der Ebenen ergibt sich die Dimension des Deskriptors somit zu
dim =2 - kStangen + 3 kEbenen — 3-

mit

Abbildung 6.5.: Die Erstellung eines Landmarkenmusters fir ksiangen = 3 und kgpenen = 1. Die Referenzstan-
gen und -ebenen sind blau eingefdirbt, die gemessenen Landmarken grin. Die Verbindungen
zwischen den Landmarken beschreiben die einzelnen Deskriptorwerte. Der hier resultierende
Referenzdeskriptor (blaw) wiirde sich zu D{d,x1,y1,22,y2,} ergeben.

Alternativ zum Ebenenmittelpunkt kénnte auch die minimale Distanz der Ebene zum Ursprung
des lokalen Koordinatensystems dr verwendet werden, welche sich direkt aus den Ebenenparametern
in der Hesseschen Normalform ergibt. Hierdurch kénnte die Dimension zu 2 - kstangen + 2 * KEbenen — 3
reduziert werden. Allerdings wiirde der Deskriptor somit auch weniger einheitlich sein. Haufig
extrahierte Ebenen sind Hiuserfassaden, die wiederum héufig im selben Abstand parallel zur Strafie
stehen und somit sehr dhnliche Ebenenparameter dg und ng besitzen. Weiterhin ist die Genauigkeit
dieses Wertes stark beeinflusst durch die Genauigkeit der Ebenenorientierung.

Zuordnung

In Brenner (2009b) werden fiir jede Referenzlandmarke p; alle moglichen Kombinationen von k — 1
Landmarken in der Umgebung L; von [; ausgewéhlt. Fiir diese Landmarken wird der Deskriptor D
berechnet und in einer Datenbank gespeichert. Die Zuordnung der Landmarken geschieht anschlie-
Bend wie folgt. Abbildung 6.6 zeigt alle lokalen Referenzdeskriptoren aus P; im 3D-Raum. Wenn
fiir eine gegebene Szene mindestens k Landmarken [; detektiert wurden, kann der Deskriptor D;
aus k zufillig gewdhlten Landmarken bestimmt werden. Eine Menge hierzu passender Losungen
der korrekten Landmarken-Korrespondenzen kann aus der Datenbank abgegriffen werden. Im
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néchsten Schritt wird erneut ein Deskriptor aus wiederum zufillig gewdhlten Landmarken bestimmt
und die Uberschneidungsmenge aus der aktuellen Ausgabe der Datenbank mit den bisherigen
gewdhlten Landmarken-Korrespondenzen gebildet. Dieses Vorgehen wird so lange wiederholt, bis
nur noch eine Losung moglich ist. Ein Referenzdeskriptor wird bei diesem Verfahren als mogliche
Losung anerkannt, wenn dessen Werte nahezu identisch mit denen des aktuell zuféllig bestimmten
Deskriptor sind. Dies ist der Fall, wenn die Wertdifferenzen der einzelnen Deskriptorelemente
geringer als die zugehdrigen Genauigkeiten der Messgenauigkeitsfaktoren egtangen, €z/y,Ebenen und
€q,Ebenen der jeweiligen Landmarken sind. Die Messgenauigkeit stangenférmiger Objekte estangen
kann, wie in Brenner (2009b) vorgeschlagen, auf wenige Zentimeter gesetzt werden. Der Mittelpunkt
der Ebenen wird im Gegensatz zum Mittelpunkt der Stangen nicht nur von der Messgenauigkeit
beeinflusst. Es ist nicht garantiert, dass eine Ebenen in ihrer gesamten Ausdehnung gemessen wurde.
Verdeckungen koénnen dazu fithren, dass die Auflenpunkte und somit auch der Mittelpunkt der
Ebene falsch bestimmt werden (siche Abbildung 6.5). Aufgrund dessen wird in Abschnitt 7.1.3 fiir
die Messgenauigkeit der Ebenen egpenen €in deutlich hoherer Wert von 10 m gewahlt.

Der in Brenner (2009b) vorgestellte Ansatz hat zum Nachteil, dass fehlerhafte Landmarkende-
tektionen dazu fithren koénnen, dass die korrekte Zuordnung nicht gefunden wird. Tritt in einer
Iteration eine fehlerhafte Detektion auf, so ist es wahrscheinlich, dass hierdurch die korrekte Losung
verworfen wird. Aus diesem Grund wird der Ablauf wie folgt gedndert. Fiir jede mogliche sich aus
der Datenbank ergebene Referenzlosung des aus k zufillig gewéhlten Landmarken bestimmten
Deskriptors D; wird eine Translation T}, bestimmt und in einer Liste gespeichert. Diese Translation
ergibt sich aus den gemittelten 2D-Koordinatendifferenzen der aktuellen Landmarken (Mittelpunkte
der stangenformigen Objekte) zu den entsprechenden Referenzlandmarken. Dieser Schritt wird
iterativ wiederholt. Fiir jede Translation wird auflerdem ein Score s bestimmt. Beinhaltet die Liste
bereits eine {ibereinstimmende Translation T}, so werden die Werte der Translation gemittelt und
nach ihrem jeweiligen Score gewichtet, der anschlieffend um +1 erhoht wird. In dieser Arbeit wird
angenommen, dass zwei Translationen T}, und 7} iibereinstimmen, sofern ein gewisser Grenzwert
AT qz nicht iiberschritten wird, hier 0,5 m. Eine finale Translation wird angenommen, sobald eine
einheitliche Translation bestimmt wurde. Dies ist in dieser Arbeit der Fall, wenn alle moglichen
Kombinationen durchlaufen sind oder der Score der bestbewerteten Translation den Wert der
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Abbildung 6.6.: 3D-Darstellung aller lokalen Referenzdeskriptoren eines Testgebietes fir ksiangen = 3 und
kEbenen =0.
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Translation mit der zweithdchsten Bewertung um As i, = 5 iibersteigt. Es ist anzumerken, dass
dieser Wert fiir die aktuellen Daten (siche Abschnitt 7.1.3) passend gewéhlt wurde. Sind die Land-
marken schlecht verteilt, so steigt die Wahrscheinlichkeit einer fehlerhaften Deskriptor-Zuordnung.
In diesem Fall sollte As;pq; erhoht werden.

Die Erstellung der aus den Referenz-Landmarkenmuster bestehenden Datenbank muss grundsétz-
lich nicht wahrend des Lokalisierungschrittes erfolgen und ist in diesem Fall nicht zeitkritisch.
Allerdings wiirde die Datenbank gegebenenfalls viel Speicherplatz benétigen. Um dieses Problem zu
umgehen, werden in dieser Arbeit nur Landmarken in einem Umkreis von 50 m zur Erstellung der
Referenz-Datenbank in jeden Lokalisierungsschritt verwendet. Die geringe Anzahl an Landmarken
fithrt dazu, dass dieser Schritt in Echtzeit erfolgen kann.

6.2. Sequenzanalyse zur globalen Lokalisierung

Liegen keine Daten eines globalen Verfahrens zur Positionsbestimmung, wie GNNS, vor, so muss
die Lokalisierung iiber ein zusétzliches System mit einer hohen Zuverldssigkeit erfolgen. In diesem
Abschnitt wird ein Verfahren vorgestellt, welches LiDAR-Daten eines Automotive-Laserscanners
verwendet, um durch den Abgleich mit einer Referenzkarte die Position in longitudinaler Richtung
(in Fahrtrichtung) in urbanen Gebieten zu bestimmen. Der Ablauf der Methode wird in Abbildung
6.7 dargestellt. Die grundlegende Idee hierbei ist, dass jeder vollstéindige Scan eines Laserscanners
durch ein Clustering-Verfahren mit einem Label versehen wird. Uber eine Sequenzanalyse, in der
die zuletzt erfolgten und mit Labels versehenen Scans mit einer Referenztrajektorie verglichen
werden, wird anschliefend die Position ermittelt. Die aktuelle Sequenz zum Zeitpunkt der Lo-
kalisierung wird fortan als Online-Sequenz bezeichnet. Zusétzlich wird ein neuronales Netz in
Form eines Autoencoders verwendet, um die einzelnen Scans der Referenz- und Online-Daten
durch repréisentative Merkmale zu beschreiben. Die Methode wird auf den simulierten Daten
eines Einzeilen-Laserscanners (Abschnitt 4.1), auf den Daten eines SICK LMS151 des Oxford Ro-
botcars (Abschnitt 4.3) sowie auf auf den Daten eines Velodyne VLP-16 (Abschnitt 4.4) angewendet.

In allen drei Datensétzen ist der Laserscanner vertikal montiert, sodass mit jedem Scan ein
Profil des StraBlenraums um das Fahrzeug erstellt wird. Dies hat im Vergleich zu einem horizontal
montierten Laserscanner den Vorteil, dass der Sichtbereich nicht auf einzelne Objekte beschrankt
ist und durch die Bewegung des Fahrzeuges ein Grofiteil des 3D-Raums erfasst wird. Ein Beispiel
eines solchen Scans fiir eine Scanzeile ist in Abbildung 6.8a dargestellt.
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Abbildung 6.7.: Ablauf der Sequenzanalyse zur Bestimmung der globalen Positionen. Mit Hilfe eines Autoen-
coders werden die Laserscans zundchst durch Merkmale beschrieben. Diese Merkmale werden
verwendet, um jedem Scan mit Hilfe eines K-Means-Algorithmus ein Label zuzuweisen. Durch
einen Abgleich der Labels einer Referenztrajektorie und der aus den aktuellen Messungen
bestehenden Sequenz wird anschlieflend die Position bestimmt.
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Abbildung 6.8.: Aus Mobile-Mapping-Daten erstelltes Scanprofil und das Ergebnis der Rekonstruktion durch
den Decoder eines Autoencoders.

6.2.1. Reduzierung der Dimension durch einen Autoencoder

Die Dimensionsreduktion durch einen Autoencoder bewirkt, dass der Informationsgehalt der
jeweiligen Merkmale im Vergleich zu den einzelnen Punktmessungen der Scans steigt und der
Speicherbedarf weiter sinkt. Weiterhin sind die bestimmten Merkmale weniger abhéngig von der
latitudinalen Position des Fahrzeuges, sodass bestenfalls auch bei einer verédnderten Fahrspur der
aktuelle Scan mit demselben Label versehen wird, wie die Referenzmessung an der entsprechenden
Position.

Abbildung 6.8b zeigt ein durch den in Abbildung 6.9 skizzierten Autoencoder rekonstruiertes
Scanprofil. Das Netzwerk besteht aus mehreren Convolutional Layern, welche eine bestimmte
Anzahl an Merkmalskarten fiir jeden Eingangswert erstellen. Im Anschluss an jede Convolution
findet hierbei ein Max Pooling statt. In den folgenden fully connected Layern erfolgt bis zum letzten
Layer des Encoders eine Reduktion der Dimension. Die nyjerkmale Werte des entsprechenden Layers
gehen anschlieffend als Eingangswerte in den Decoder ein, in dem die fully connected Layer sowie die
folgenden Deconvolutions wiederum die Dimension erhéhen und die Eingangsdaten rekonstruieren.
Dieser Aufbau hat zur Folge, dass die Werte des letzten Layers des Encoders eines trainierten
Netzwerks den Scan durch moglichst aussagekriftige Werte beschreiben. Aus diesem Grund wird
dieser Vektor auch als Merkmalsvektor in den folgenden Schritten der Lokalisierung verwendet.

In Abschnitt 7.2 werden die Parameter des Netzwerks, wie nyjerkmale, die Anzahl und Grofie
der Layer, die Kernelgroie und die Anzahl der Merkmalskarten, fiir die verschiedenen Datensétze
variiert und hinsichtlich ihrer Lokalisierungs-Ergebnisse bewertet.

6.2.2. Clustering der Daten

Jeder Standpunkt, also jedes Element der Sequenz, wird mit einem Label versehen. Als Clustering-
Verfahren wird hierbei ein K-Means-Algorithmus verwendet, wobei die Referenzdaten zur Bestim-
mung der Cluster-Mittelpunkte dienen. Das Clustering hat zur Folge, dass das Verfahren weniger
empfindlich gegeniiber Verdnderungen in den Daten ist. Zusétzlich werden hierdurch der Speicher-
bedarf und die Laufzeit des Verfahrens reduziert. Bei einem Verzicht auf das Clustering miisste
hingegen statt eines einzelnen Wertes pro Scan eine Ahnlichkeit aus allen Elementen des Merkmals-
vektors bestimmt werden. Die geforderte Ahnlichkeit der Scans mit selbem Label wird durch den
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Abbildung 6.9.: Beispielhafter Aufbau des Autoencoders fiir die aus den Mobile-Mapping-Daten erstellten
Automotive-Laserscans mit einer Scanzeile. Auf die Eingangsdaten werden vier Faltungen
angewendet. Anschlieflend wird die Dimension in den folgenden fully connected Layern in
diesem Fall auf 224 Merkmale reduziert. In den folgenden Layern des Decoders werden die
urspringlichen Eingangsdaten rekonstruiert.

Parameter £ des K-Means-Verfahrens beeinflusst. Eine hohe Anzahl an Clustern bewirkt, dass eine
Zuordnung zweier unterschiedlicher Scans zum selben Cluster-Mittelpunkt weniger wahrscheinlich
ist. Ein geringerer Wert fiir k wirkt sich hingegen positiv auf die Robustheit gegeniiber kleinen
Verdnderungen in den Scans an derselben Position aus. In Abschnitt 7.2 werden die Ergebnisse des
Verfahrens mit unterschiedlichen Werten fiir k£ ausgewertet.

6.2.3. Bestimmung der Position

Die Position des Fahrzeuges wird durch den Abgleich der Online-Sequenz mit einer Referenzsequenz
erzeugt. Der Ablauf des Verfahrens wird in Abbildung 6.10 dargestellt. Die Referenztrajektorie
enthilt eine Abfolge von Positionen, wobei jede Position dem entsprechend zuvor bestimmten Label
des zugehorigen Scans zugeordnet ist. Die Endposition der Referenzsequenz mit der geringsten
Distanz zur aktuellen Sequenz wird schliellich als Ergebnis der Positionsbestimmung verwendet.
Zur Bestimmung der Distanz zwischen zwei Scans wird die Hamming-Distanz (Hamming, 1950)
gewdhlt. Hierbei wird die Distanz zwischen zwei Sequenzen aus der Anzahl an ungleichen Paaren
zweier Sequenzen derselben Lange bestimmt. Die Linge ngeq der aktuellen Sequenz hat hierbei
Einfluss auf die Ergebnisse und wird in Abschnitt 7.2 variiert.

Da die Distanzen zwischen zwei Messungen fiir die Daten des Oxford Robotcars (Abschnitt 4.3)
sowie des Velodyne VLP-16 (Abschnitt 4.4) nicht konstant sondern abhéngig von der jeweiligen
Geschwindigkeit sind, miissen diese entsprechend angepasst werden. Hierzu findet nach der Be-
stimmung der Labels der einzelnen Scans eine Interpolation der Scanpositionen mit konstanten
Distanzen zwischen den Messungen statt, wobei den interpolierten Positionen die Labels der jeweils
néchstliegenden urspriinglichen Scans zugeordnet werden. Es wird jeweils das Label {ibernommen,
dessen euklidische Distanz zur aktuell interpolierten Position am geringsten ist. In diesem Fall wird
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Abbildung 6.10.: Ablauf der Sequenzanalyse. Jeder Merkmalsvektor der Referenzkarte (oben) und der aktuellen
Sequenz (unten) wird durch ein Clusterverfahren mit insgesamt k unterschiedlichen Labels
versehen, welche hier blau, Tot, grin und lila eingefdrbt sind. Durch einen Sliding- Window-
Ansatz wird anschlieflend eine punktweise Distanzbestimmung durchgefihrt und verwendet,
um die geringsten Kosten zwischen Sequenz und Referenz zu bestimmen.

vorausgesetzt, dass die Trajektorie bekannt ist. Fiir den Fall der Online-Messungen kann jedoch die
Entfernung zwischen zwei Scans aus weiteren Sensoren, wie einer Inertialeinheit oder der Odometrie
des Fahrzeuges, bestimmt werden.
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6.3. Scanbildkorrelation zur hochgenauen Lokalisierung

In Abschnitt 6.1 werden einzelne aus den LiDAR-Daten extrahierte Landmarken zur Lokalisie-
rung verwendet. Folglich wird nur ein geringer Anteil der Messungen der Laserscanner betrachtet,
wéhrend ein Grofiteil der Messungen unbeachtet bleibt. In diesem Abschnitt soll eine Referenzkarte
erstellt werden, die aus Scanbildern besteht, in denen die Intensitéits- und Hohenwerte aller stati-
schen 3D-Punkte als Raster in der x/y-Ebene eingetragen sind.

6.3.1. Automotive Daten eines Einzeilenscanners

Im Falle der aus den Messungen des Riegl VMX-250 erstellten Automotive-Daten werden zunéchst
durch eine Anderungsdetektion (Abschnitt 5.1) und eine Klassifizierung (Abschnitt 5.2.1) dy-
namische Objekte, wie Fahrzeuge oder Baume, detektiert und aus den Daten entfernt. Somit
soll gewahrleistet werden, dass die Referenzkarte keine Objekte enthilt, die zum Zeitpunkt der
Online-Messung nicht, an einer unterschiedlichen Position oder in unterschiedlicher Form auftreten.
Zur Erstellung der Intensitéits- und Hohenbilder wird die Punktwolke auf die x/y-Ebene mit einer
Zellenbreite von 0,02 m aufgerastert. Die Intensitdtswerte eines Pixels ergeben sich aus den gemit-
telten Intensitdtswerten aller Punkte, die in die entsprechende Zelle fallen. Im Hohenbild ergibt sich
der Grauwert eines Pixels aus dem normalisierten Hohenwert des Punktes mit der maximalen Hohe
in der jeweiligen Zelle. Die Grofle der Referenzbilder betrigt in dieser Arbeit 4000 x 4000 Pixel, was
einer Ausdehnung von 80 x 80 m entspricht. Um die Punktdichte zu erhohen, werden die Bilder aus
den Punktmengen acht unterschiedlicher Messfahrten gewonnen. Abbildung 6.11 und 6.12 zeigen
die sich ergebenen Scanbilder unter Verwendung eines einzelnen sowie acht Datensédtzen. Es ist zu
erkennen, dass deutlich weniger nicht belegte, in dieser Darstellung schwarze, Pixel auftreten und
Regionen, welche in einigen Datensétzen von Objekten wie Fahrzeugen verdeckt sind, ebenfalls
ausgefiillt sind.

Zu jedem Bild wird eine Referenzkoordinate der entsprechenden Trajektorie gespeichert. Die
zugehorige Bildkoordinaten betragen px = 4000 und py = 2000. Zusétzlich wurden die Punkte
zuvor durch den aktuellen Gier-Winkel des Fahrzeuges rotiert. In dieser Arbeit werden entlang
einer Referenztrajektorie alle 10 m Referenzbilder erstellt.

Die Lokalisierung des Fahrzeuges geschieht durch eine Korrelation der aktuellen Messungen des
Automotive-Scanners mit den Referenzbildern. Hierfiir muss die Position hinreichend genau bekannt
sein, in Abhéngigkeit der Distanzen zweier aufeinanderfolgender Referenzbilder. In dieser Arbeit
werden die Intensitéits- und Hohenbilder, deren Distanz zur aktuell angenommenen Position am
geringsten ist, gewéhlt, wobei ebenfalls die Ausrichtung des Fahrzeuges betrachtet wird. Zusétzlich
werden die entlang der Referenztrajektorie folgenden Referenzbilder betrachtet.

Zur Bestimmung der Korrelation zwischen den aktuellen Messungen und den Referenzen werden
die Messungen verwendet, welche entlang der zuletzt zuriickgelegten 20 m aufgenommen wurden.
Vor der Berechnung der Korrelation werden in den entsprechenden Laserscans dynamische Objekte
nach den in Abschnitt 5.2.2 und 5.2.3 vorgestellten Methoden extrahiert. Die Korrelation der
Messungen zu den Bildern wird durch den Korrelationskoeffizienten C; beschrieben, welcher sich
fiir ein einzelnes Bild aus

n - PR
(mj — 75) (b — ) .
Cij=) = I fiirj = 1,2 (6.6)
i=1 \/Zizl(mm‘ —mj)? > i (pxji — PT;)
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(a) Intensitétsbild. (b) Hoéhenbild.

Abbildung 6.11.: Beispiel eines aus einem Datensatz erstellten Intensitits- und Héohenbildes bei einer Zellen-
breite von 0,02 m.

(a) Intensitétsbild. (b) Hohenbild.

Abbildung 6.12.: Beispiel eines aus acht Datensdtzen erstellten Intensitits- und Hohenbildes bei einer Zellen-
breite von 0,02 m.

ergibt. Hierbei bezeichnen m; ; die einzelnen Messungen und pz; ; die Bildwerte an den zugehdrigen
Bildkoordinaten der Referenzbilder, m; und pz; die entsprechenden Mittelwerte. Die Gesamtkorre-
lation C' wird durch

C = 0y Ch (6.7)

bestimmt. Treten in einem Gebiet keine signifikanten Hohenvariationen auf, so wird in diesem Fall
C lediglich aus den Intensitdtswerten bestimmt.
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Abbildung 6.13.: Korrelation zwischen den Messungen des Laserscanners und den Referenzbildern in einem
Bereich von 2 x 2m bei einer Auflosung von 0,1 m.

Die Lokalisierung erfolgt, indem die angenommene Pose, welche durch z, y und 8 definiert ist, um
die durch dz, dy und df definierte Transformation T verschoben, rotiert und fiir jede sich ergebene
Pose C' bestimmt wird. Die Transformation T}, welche den hichsten Korrelationskoeffizienten
Cinaz ergibt, wird anschlieffend auf die aktuelle Pose angewendet. Um die Rechenzeit zu verrin-
gern, wird ein Pyramiden-Ersatz verwendet, in dem dz, dy und df stetig reduziert werden. Ein
beispielhaftes Ergebnis einer Korrelationsanalyse fiir die in Abbildung 6.12 gezeigten Referenzbilder
ist in Abbildung 6.13 dargestellt. Es ist zu erkennen, dass die Werte in Fahrtrichtung (dz) fiir
dy = 0 vergleichsweise hoch sind. Orthogonal zur Fahrtrichtung tritt jedoch nur ein einzelner hoher
Peak auf. Ursache fiir dieses Verhalten sind in diesem Fall die Hauserfassaden, welche parallel zur
Fahrtrichtung verlaufen.

6.3.2. Verwendung der Daten des Velodyne VLP-16

Fiir eine Korrelation der Punktmessungen eines Automotive-Laserscanners mit den Referenz-
Scanbildern muss die Orientierung des Sensors mit einer hohen Genauigkeit bekannt sein. Abbildung
6.14 zeigt die auf die z/y-Ebene projizierten Punkte, welche von dem im Abschnitt 4.4 vorgestelltem
Velodyne VLP-16 aufgenommen wurden, wobei die Orientierung des Scanners durch die Messungen
der Xsens MTi-G durchgefiihrt wurde.

(a) Intensititswerte. (b) Hohenwerte.

Abbildung 6.14.: Auf die x /y-Ebene projizierte Punkte des Velodyne VLP-16 unter Verwendung der Orien-
tierung aus den Messungen der Xsens MTi-G bei einer Zellenbreite von 0,02 m.
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Durch die ungenaue Orientierung des Laserscanners, in diesem Fall im Roll-Winkel, betrdgt die
Breite der Hauserfassaden hier 48 cm (24 Pixel). Diese Ungenauigkeit kann durch die Verwendung
der Orientierung aus den Messungen der Inertialeinheit des Riegl VMX-250 deutlich verringert
werden (siche Abbildung 6.15). Hier betréigt die Breite 20 cm (10 Pixel).

Weiterhin fallt bei Betrachtung der Intensitdtswerte auf, dass in dem Bereich der Fahrzeugtra-

jektorie die Intensitatswerte vergleichsweise hoch sind. Eine Erkléarung kéonnte die hier geringe
Messdistanz von etwa 0,5 m sein.

LTI

(a) Intensititswerte. (b) Hohenwerte.

Abbildung 6.15.: Auf die x/y-Ebene projizierte Punkte des Velodyne VLP-16 unter Verwendung der Orien-
tierung aus den Messungen der Inertialeinheit des Riegl VMX-250 bei einer Zellenbreite
von 0,02 m.

Da bei einer falschen Orientierung im Roll- oder Nick-Winkel die Abweichungen mit der Hohe zu-
nehmen, werden zusétzlich nur Punkte mit einer Hohe von maximal 3 m iiber der Straflenoberfliche
verwendet, wodurch die Fassadenbreite lediglich maximal 8 cm (4 Pixel) betrégt (siehe Abbildung
6.16).

i OO

(a) Intensitétswerte. (b) Hohenwerte.

Abbildung 6.16.: Auf die x /y-Ebene projizierte Punkte des Velodyne VLP-16 unter Verwendung der Orientie-
rung aus den Messungen der Inertialeinheit des Riegl VMX-250 bei einer mazimalen Hiohe
von 8 m tber der Straffenebene und einer Zellenbreite von 0,02 m.

In Abschnitt 5.2.3 wird die Klassifizierung dynamischer Punkte in den Scanbildern des Velodyne
VLP-16 beschrieben. Durch die Klassifizierung konnte ein Recall-Wert von 58 erzielt werden. Dies
bedeutet, dass weiterhin 42 % der dynamischen Punkte nicht detektiert werden kénnen. Aus diesem
Grund werden Punkte, welche in der z/y-Ebene in durch den Radius 74y, bestimmten Umbkreis
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einen dynamischen Punkt aufweisen, ebenfalls als dynamisch markiert. Der vergleichsweise geringen
Erfassungsrate dynamischer Punkte wirkt entgegen, dass sich in Abhéngigkeit der Fahrtgeschwin-
digkeit zwei aufeinanderfolgende Scans iiberlappen und somit bestenfalls mehrere Messungen und
somit klassifizierte Daten desselben Bereichs vorliegen. Die hieraus resultierenden Scanbilder sind
in Abbildung 6.17 aufgefiihrt. Es zeigt sich, dass Fahrzeuge weitestgehend entfernt werden koénnen.
Lediglich Teile der Déacher der Fahrzeuge sind noch in den Scanbildern enthalten. Weiterhin werden
im Straflenbereich sowie zu einem geringen Teil an den H&userfassaden statische Punkte nicht
beriicksichtigt.

Abbildung 6.17.: Héhenwerte der auf die x/y-Ebene projizierten statischen Punkte des Velodyne VLP-16
unter Verwendung der Orientierung aus den Messungen der Inertialeinheit des Riegl VMX-
250 bei einer maximalen Héhe von 3m dber der Straffenebene und einer Zellenbreite von
0,02m. Bereiche mit korrekterweise entfernten dynamischen Punkten sind griin, Bereiche
in denen fdlschlicherweise Punkte entfernt werden rot markiert.






7. Ergebnisse der Fahrzeug-Lokalisierung

Im Folgenden werden die Ergebnisse der im vorherigen Abschnitt prisentierten Methoden ausgewer-
tet. Entlang einer bestimmten Test-Trajektorie werden hierfiir die Vollstandigkeit sowie die Wurzel
der mittleren quadratischen Abweichung (RM SE) zur Sollposition betrachtet. Weiterhin werden
die Ergebnisse in einer Kartendarstellung prisentiert, welche einen Uberblick iiber verschiedene
Bereiche gibt, in denen die jeweiligen Verfahren unterschiedliche Werte fiir die Genauigkeit und
Vollstéandigkeit erzielen.

7.1. Verwendung stangenférmiger Objekte und Ebenen zur Fahrzeug-Lokalisierung

Zur Beurteilung der Vollstdndigkeit der Lokalisierung iiber detektierte stangenformige Objekte und
Ebenen (Abschnitt 6.1) wird untersucht, an wie vielen Positionen entlang einer Test-Trajektorie
eine Positionsbestimmung moglich ist. Auf die zu erwartenden Genauigkeiten wird geschlossen,
indem an den entsprechenden Positionen Fehlerellipsen berechnet werden. Zur Untersuchung dieser
Methode werden die Daten eines Valeo Scala sowie eines Velodyne VLP-16 ausgewertet.

Erstellung von Fehlerellipsen

Eine Positionsbestimmung nur unter der Verwendung von Stangen und Ebenen wird als moglich
angenommen, sobald sich um Umfeld einer Position mindestens drei detektierte Stangen, zwei
Ebenen mit jeweils zwei Eckpunkten oder zwei Stangen und mindestens eine Ebene mit entspre-
chenden Referenzen befinden. Im Falle des Valeo Scala werden alle Landmarken in einem Bereich
Radius von 30 m beriicksichtigt (siehe Abbildung 7.1). Fiir den Velodyne VLP-16 alle Landmarken
entlang der zuletzt zuriickgelegten 30 m oder alternativ 50 m. Die Fehlerellipsen werden fiir den Fall,
dass ausreichend Landmarken innerhalb dieses Bereichs vorliegen, durch eine Varianzfortpflanzung,
wie in Brenner (2009a) beschrieben, bestimmt. Die detektierten Ebenen werden hierbei auf ihre
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o
¢ ° ® °
°
I\
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(a) Valeo Scala. (b) Velodyne VLP-16.

Abbildung 7.1.: Ermittlung der Fehlerellipse (rot) des Standpunktes aus erfolgreich detektierten und zugeord-
neten stangenférmigen Objekten und Ebenen (griin). In die Berechnung der Ellipsen gehen
neben den Landmarkenparametern auch die ebenfalls in rot eingezeichneten Unsicherheiten
der Distanz- und Winkelmessungen sowie der Landmarken ein. Fir die Messungen des Valeo
Scala wird ein Umkreis von 30 m beriicksichtigt, fiir die Daten des Velodyne VLP-16 hier die
Landmarken entlang der zuletzt zuriickgelegten 30 m.
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Ebenenendpunkte reduziert. In die Bestimmung der Fehlerellipsen gehen die Unsicherheiten der
Messungen sowie die der Bestimmung der Landmarkenparameter ein (siche Tabelle 7.1). Fiir die
Genauigkeiten der Distanz- und Winkelmessungen o4 und o, werden die entsprechenden Unsicher-
heiten der in Abschnitt 4.2 und 4.4 vorgestellten Laserscanner Valeo Scala und Velodyne VLP-16
verwendet. Da in diesem Abschnitt untersucht werden soll, wie genau eine Positionsbestimmung mit
vorliegenden, hochgenauen Referenzdaten moglich ist, werden fiir die Genauigkeiten der extrahierten
Stangen- und Ebenenparameter ogsionge Und o ppene Werte von wenigen Zentimetern angenomimen.

Tabelle 7.1.: In die Berechnung der Fehlerellipsen der Lokalisierung durch stangenférmige Objekte und Ebenen
eingehende Unsicherheitsfaktoren.

Genauigkeitsfaktor Standardabweichung
Distanzmessung Valeo Scala (04, aleo) 10 cm
Winkelmessung Valeo Scala (04, v aico) 0,25 °
Distanzmessung Velodyne VLP-16 (Ud,velodyne) 3 cm
Winkelmessung Velodyne VLP-16 (04, veiodyne) 0,25 °
Stangen (ostange) 2 cm
Ebenenendpunkte (0gpene) 5 cm

7.1.1. Valeo Scala

Die zur Auswertung der Lokalisierung verwendeten Daten des horizontal montierten Valeo Scala
wurden in einem Testgebiet mit einer GréBe von 3km? im Hannoveraner Stadtteil Badenstedt
aufgenommen. Das Gebiet lésst sich in verschiedene Bereiche einteilen, die in Abbildung 7.2 mit den
Ziffern 1-5 gekennzeichnet sind. Der Bereich 1 fithrt entlang einer breiten Hauptstrafle, an der zum
Teil Fahrzeuge am Seitenstreifen abgestellt sind. Die Bereiche 2 und 3 kennzeichnen Wohngebiete.
Im Bereich 4 befindet sich ein Neubaugebiet, im Bereich 5 ein typischer Innenstadtsbereich. Die
Test-Trajektorie mit einer Lange von 6 km fiihrt durch alle beschriebenen Bereiche des Gebietes.

Im Testgebiet wurden durch das in Brenner (2009a) vorgestellte Verfahren (siehe Abschnitt
2.1.6) iiber 10000 stangenformige Objekte und iiber 2000 Ebenen aus den LiDAR-Messungen des in
Abschnitt 4.1 vorgestellten Riegl VMX-250 Mobile-Mapping-Systems extrahiert. Die extrahierten
Landmarken sind in Abbildung 7.2 dargestellt und dienen im Folgenden als Referenzdaten.

Die Extraktion der stangenférmigen Objekte und Ebenen aus den Daten des Automotive-
Laserscanners wird wie in Abschnitt 6.1 beschrieben durchgefiihrt. Die niedrige Einbauhohe und der
geringe vertikale Sichtbereich des Laserscanners (vergleiche Abbildung 4.3) fithren dazu, dass héufig
nur ein schmaler Bereich vom Sensor erfasst wird, der sich am unteren Ende der jeweiligen Objekte
befindet. Dies wird in Abbildung 6.4b (Abschnitt 6.1) deutlich. Diese Einschréinkung und das
vergleichsweise hohe Rauschen des Laserscanners fithren dazu, dass viele irrtiimliche Detektionen
auftreten. In diesem Fall ergibt sich auf einer Trajektorie mit einer Lénge von etwa sechs Kilo-
metern eine False-Positive-Rate von 68 %. Dies bedeutet, dass 68 % der vom Automotive-Scanner
detektierten, vermeintlichen Landmarken keiner Referenz zugeordnet werden koénnen. Hierbei wird
angenommen, dass aus den Messungen des Mobile-Mapping-Systems alle auftretenden Stangen
entlang der Trajektorie extrahiert werden konnten. Die online detektierten Landmarken werden der
Referenz mit der geringsten euklidischen Distanz in 2D zugeordnet, wobei eine Maximaldistanz von
1m angenommen wird. Fiir die Ebenen werden die Distanzen der Ebenenendpunkte zur Referenze-
bene sowie der Winkel der Ebenen zueinander betrachtet. Die maximale Distanz der Endpunkte
zueinander betrigt 1 m, der maximale Winkel 30°. Insgesamt konnen entlang der Test-Trajektorie
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Abbildung 7.2.: Aus den Messungen des Mobile-Mapping-Systems extrahierte Stangen (blau) und Ebenen
(rot) in Hannover-Badenstedt (Hintergrundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)).

191 Stangen und 77 Ebenen detektiert und einer Referenz zugeordnet werden.

In der Auswertung der Ergebnisse wird zwischen der Fahrzeuglokalisierung mithilfe von ausschlief3-
lich detektierten stangenférmigen Objekten, ausschliefllich detektierten Ebenen sowie stangenformi-
gen Objekten und Ebenen unterschieden. Die Anzahl der erfolgreichen Positionsbestimmungen
und die jeweiligen mittleren Genauigkeiten der Standpunkte sind in Tabelle 7.2 aufgefiihrt. Die
Fehlerellipsen entlang der Trajektorie werden in Abbildung 7.3 sowie in Abbildung A.1 und A.2 im
Anhang dargestellt.

Tabelle 7.2.: Auswertung der erfolgreichen Positionsbestimmung tiber aus den simulierten Daten eines Fin-
zeilenscanners extrahierte stangenformige Objekte und Ebenen im Testgebiet.

Stangen Ebenen Stangen und Ebenen
Vollsténdigkeit 64 % 35 % 74 %
Mittlere Standardabweichung 0,06 m 0,11 m 0,06 m

Tabelle 7.2 zeigt, dass eine Positionsbestimmung unter Verwendung von erfolgreich zugeordneten
Stangen in 64 % der Félle mit einer mittleren Standardabweichung von 0,06 m méglich ist. Werden
Ebenen in die Lokalisierung hinzugenommen, steigt diese Rate auf 74 %, bei einer gleichbleibenden
Standardabweichung. Werden lediglich segmentierte Ebenen verwendet, so sinkt die Erfolgsrate
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Abbildung 7.5.: Fehlerellipsen der Trajektorie-Punkte im gewdhlten Testgebiet unter der gemeinsamen Ver-
wendung von Stangen und Ebenen, detektiert durch einen horizontal montierten Valeo Scala

(Hintergrundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)). Positionen, an denen keine Ergeb-
nisse vorliegen, sind durch ein rotes Symbol gekennzeichnet.

zu 35 %, wobei der mittlere Standardabweichung 0,11 m betrdgt. Abbildung 7.3 zeigt, dass eine
Positionsbestimmung aus stangenférmigen Objekten und Ebenen insbesondere in den Bereichen 1
und 3 nur selten mdoglich ist. Der Grund hierfiir ist, dass es sich hierbei um Wohngebiete handelt, in
denen vornehmlich Einzelhduser mit durch Hecken oder Z&une begrenzten Grundstiicken vorkommen.
Dies hat hier zur Folge, dass stangenférmige Objekte, wie beispielsweise Straflenlaternen, verdeckt
sind. Durch die niedrige Einbauhohe sowie den geringen vertikalen Offnungswinkel des Laserscanners
konnen die nicht verdeckten Bereiche der Stangen ebenso nicht erfasst werden. Somit wird die
entsprechende Landmarke in diesem Fall nicht detektiert. Da die Hauserfassaden ebenfalls verdeckt
sind oder sich nicht im Sichtbereich des Laserscanners befinden, liegen in diesen Gebieten nur

wenige Landmarken vor, die zur Lokalisierung verwendet werden koénnen.

7.1.2. Velodyne VLP-16
Die in Abschnitt 6.1.3 vorgestellte Methode zur Segmentierung stangenférmiger Objekte und

Ebenen aus den Daten eines Velodyne VLP-16 wird entlang einer Trajektorie mit einer Linge
von 11km, welche im Norden durch ein Wohngebiet, entlang einer groflen Verkehrsstrafie und
durch einen Innenstadtbereich im Siiden fiihrt (siche Abbildung 7.4), getestet. Zur Berechnung der
Fehlerellipsen werden ebenfalls die in Tabelle 7.1 prisentierten Unsicherheitsfaktoren verwendet.
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Abbildung 7.4.: Fehlerellipsen der Trajektorie- Punkte im gewdhlten Testgebiet unter der gemeinsamen Verwen-
dung von Stangen und Ebenen, detektiert durch einen vertikal montierten Velodyne VLP-16
(Hintergrundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)). Die Orientierung des Sensors wird
aus den Messungen der Inertialeinheit des Riegl VMX-250 bestimmt, die zuriickgelegten
Distanz betrigt (Smax = 50 m). Positionen, an denen keine Ergebnisse vorliegen, sind durch

ein rotes Symbol gekennzeichnet.
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Tabelle 7.3.: Auswertung der erfolgreichen Positionsbestimmung durch aus den Daten eines Velodyne VLP-16
extrahierte stangenformige Objekte und Ebenen entlang der Trajektorie unter Verwendung der
Orientierung aus der Xsens MTi-G.

Stangen Ebenen Stangen und Ebenen

Landmarken 1757 651 2408
Vollsténdigkeit (sqz =30 m) 67 % 17 % 81 %
Mittlere Standardabweichung 012m 013 m 0.10 m
(Smaz = 30 m) ’ ’ ’
Vollstéindigkeit (spqe =50 m) 87 % 41 % 95 %
Mittlere Standardabweichung 015m 0.3 m 0.08 m
(Smaz = 50 m) ’ ’ ’

Tabelle 7.4.: Auswertung der erfolgreichen Positionsbestimmung durch aus den Daten eines Velodyne VLP-16
extrahierte stangenformige Objekte und Ebenen entlang der Trajektorie unter Verwendung der
Orientierung aus der Inertialeinheit des Riegl VMX-250.

Stangen Ebenen Stangen und Ebenen

Landmarken 1849 726 2575
Vollstindigkeit (8,4, = 30 m) 68 % 19 % 84 %
Mittlere Standardabweichung 012 m  0.13m 0.10 m
(Smaz = 30 m) ’ ’ ’
Vollsténdigkeit (Syqe = 50 m) 89 % 47 % 97 %
Mittlere Standardabweichung 011m 013 m 0.08 m
(Smaz = 50 m) ’ ’ ’

Lediglich die Genauigkeit der Distanzmessung des Laserscanners wird auf 3 cm angepasst. Eine
Ubersicht iiber alle durch das Referenzsystem (Riegl VMX-250) extrahierten Stangen und Ebenen
ist in Abbildung A.3 im Anhang zu finden.

Wie in Abschnitt 4.4.1 gezeigt, konnen sowohl die Winkelmessungen der Xsens MTi-G als auch
die Winkelmessungen der Inertialeinheit des Riegl VMX-250 zur Registrierung der Messungen
des Velodyne-Laserscanners verwendet werden. Die Position des Laserscanners zum Zeitpunkt der
jeweiligen Messung wird aus den Daten des Riegl VMX-250 gewonnen. Tabelle 7.3 und 7.4 zeigen die
resultierenden Lokalisierungsergebnisse. Hierbei werden die stangenférmigen Objekte und Ebenen
zur Lokalisierung verwendet, welche in den zuletzt zuriickgelegten s,,q4,; = 30 m und $y,q, = 50 m aus
den Punktwolken der Messungen segmentiert und erfolgreich einer Referenz zugeordnet wurden. Zur
Zuordnung wird, wie in Abschnitt 7.1.1 dargestellt, die néchstliegende Referenzlandmarke verwendet.

Es zeigt sich, dass bei einer Verwendung der aus den Messungen der Xsens MTi-G bestimmten
Orientierung 10 % weniger Ebenen segmentiert und erfolgreich zugeordnet werden konnen. Fiir
stangenformige Objekte betrigt die Differenz 5 %. Ein wesentlicher Grund fiir die Unterschiede
in den Ergebnissen der verschiedenen Sensoren ist, dass die Landmarken durch die Verwendung
einer ungenauen Orientierung nicht senkrecht zur Bodenebene stehen. Somit kénnen insbesondere
bei der Segmentierung stangenformiger Objekte und der Zuordnung der Ebenen Fehler auftreten.
Fiir stangenformige Objekte wird angenommen, dass diese vertikal stehen. Ein falscher Roll- oder
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Nick-Winkel kann bewirken, dass diese Annahme nicht erfiillt wird. Werden fiir aus den Daten
segmentierte Ebenen die Minimal- und Maximalwerte in z- und y-Richtung bestimmt, so bewirkt
eine ungenaue Orientierung, dass diese Werte verfélscht werden, wobei der Fehler mit zunehmender
relativer Hohe der Ebene steigt.

Insgesamt konnen unter Verwendung der Orientierung aus dem Riegl VMX-250 1849 stan-
genformige Objekte und 726 Stangen detektiert und einer Referenz zugeordnet werden. Die Anzahl
an False-Positive-Detektionen betrigt betrigt in diesem Fall 39 %. Die Wurzel der mittleren quadra-
tische Abweichung ist im Vergleich zu Abschnitt 7.1.1 héher. Dies ist in der Lage der Landmarken
in Bezug zur jeweiligen Fahrzeugposition begriindet, da durch die vertikale Einbauposition lediglich
Landmarken aufgenommen werden koénnen, welche sich in Fahrtrichtung hinter dem Fahrzeug
befinden.

Abbildung 7.4 zeigt, dass bei der Verwendung von Stangen und Ebenen eine Lokalisierung
nur in wenigen Bereichen nicht moglich ist. Insbesondere auf der groflen Verkehrsstrafie, welche
den nordlichen Stadtteil (Abbildung 7.4a) sowie die Innenstadt im Siid-Osten ((Abbildung 7.4b)
verbindet, ist die erzielbare Genauigkeit vergleichsweise hoch, da sich in diesem Bereich viele gut
sichtbare stangenférmige Objekte befinden. Eine Darstellung der Ergebnisse fiir eine zuriickgelegte
Strecke von Sy, = 30 m ist in Abbildung A.4 im Anhang zu finden.

7.1.3. Auswertung der Zuordnung iiber Landmarken-Muster

Fiir die in Abschnitt 7.1.1 und 7.1.2 ausgewerteten Messungen kann die Zuordnung der Landmarken
durch eine Betrachtung der euklidischen Distanz erfolgen, da sowohl die Positionsgenauigkeit des
Messfahrzeuges zur Erstellung der Automotive-Daten als auch des verwendeten Mobile-Mapping-
Systems bei wenigen Dezimetern liegt. Es ist jedoch davon auszugehen, dass diese Genauigkeiten
wihrend der Online-Lokalisierung nicht gewéhrleistet werden kénnen und somit eine Zuordnung
iiber die euklidische Distanzen zu Fehlern fithren wiirde. Im Falle der Daten der Messungen des Valeo
Scala wird die Zuordnung zusétzlich durch die niedrige Einbauh6he sowie den geringen Sichtbereich
des Laserscanners erschwert. Aus diesem Grund wird hier fiir die Zuordnung der Landmarken der
in Abschnitt 6.1.4 vorgestellte Algorithmus auf die Daten des Valeo Scala angewendet.

Zur Bewertung der Zuordnungs-Ergebnisse werden zwei Indikatoren verwendet: die prozentuale
Anzahl korrekter Zuordnungen im Vergleich zu fehlerhaften Zuordnungen sowie die resultierende
Erfolgsrate der Lokalisierung entlang der Test-Trajektorie. Ein geringer Anteil an korrekten Zu-
ordnungen wiirde bedeuten, dass die Lokalisierungsergebnisse durch viele fehlerhafte Zuordnungen
verfalscht werden wiirden. Die Ergebnisse der Zuordnung iiber Landmarken-Muster werden mit
einem Nearest-Neighbor-Ansatz verglichen, wie er in den vorherigen Abschnitten verwendet wurde.
Zusitzlich werden die Messgenauigkeit der Ebenenwinkel zur X-Achse e, Ebenen Sowie die Mess-
genauigkeit stangenférmiger Objekte estangen variiert und die hieraus resultierenden Ergebnisse
miteinander verglichen.

Da sowohl fiir die Automotive- als auch fiir die Referenzdaten die Genauigkeit der Positionierung
hoch ist, wird erwartet, dass auch der Betrag \/Ax? + Ay? des sich ergebenden Translationsvektors
im Bereich von wenigen Dezimetern liegt. Es ist ebenfalls zu erwarten, dass innerhalb eines Radius
von einem Meter um die Landmarken keine weiteren benachbarten Landmarken auftreten. Aus
diesem Grund wurde eine Translation als korrekt angenommen, sobald dessen Betrag unter einem
Meter liegt.

Die Ergebnisse der Zuordnung entlang der Test-Trajektorie fiir eine unterschiedliche Anzahl
an verwendeten Landmarken sind in Abbildung 7.5 abgebildet, mit korrekten Zuordnungen in
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Abbildung 7.5.: Test-Trajektorie mit korrekten Zuordnungen tiber Landmarken-Muster in grin und fehlerhaf-
ten Zuordnungen in blau fir esiangen = 0,3m und eq, Epenen = 15° im Vergleich mit einem
Nearest-Neighbor-Ansatz (Hintergrundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)). Die blauen
Symbole reprisentieren Positionen, an denen keine Zuordnung erfolgen konnte.

griin und fehlerhaften Zuordnungen in rot. Die Ergebnisse werden weiterhin in Tabelle 7.5 bis
7.7 fir variierende Zuordnungsbedingungen aufgefiihrt. Es ist ersichtlich, dass die Erfolgsrate der
Lokalisierung mit hoheren Toleranzwerten geringfiigig steigt. Somit bewirken héhere Toleranzwerte
eine Steigerung der Vollstandigkeit. Dementgegen sinkt die Korrektheit, also die relative Anzahl
korrekter Zuordnungen, bei htheren Toleranzwerten.

Tabelle 7.5 zeigt die Ergebnisse fiir den Fall, dass drei Stangen und keine Ebene im Deskriptor
berticksichtigt werden. Wird eine Stange durch eine Ebene ersetzt (kstangen = 2 and Egpenen = 1), S0
fiihrt dies zu einer niedrigeren relativen Anzahl korrekter Zuordnungen bei einer vergleichbaren Lo-
kalisierungsrate. Die besten Ergebnisse fiir die Korrektheit (89 %) ergeben sich fiir estangen = 0.30 m
und ey Ebenen = 19° bei Estangen = 3 und Egpenen = 1. Die Erfolgsrate der Lokalisierung betrégt hier
jedoch nur 3 %. Die Erfolgsrate des Nearest-Neighbor-Ansatzes ist mit 10 % zwar deutlich héher,
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jedoch sinkt hier der relative Anteil an korrekten Zuordnungen auf 18 %.

Die im Vergleich zu Abschnitt 7.1.1 deutlich geringere Vollsténdigkeit 14sst darauf schliefien, dass
die hohe Anzahl an Ausreiflern (68 %) sich auch stark auf die Zuordnungen durch Landmarken-
Muster auswirkt.

Tabelle 7.5.: Ergebnisse der Zuordnung stangenformiger Objekte und Ebenen iber Landmarkenmuster fir
kStangen = 3 und kgpenen = 0.

Parameter Erfolgsrate der Korrekte

€Stangen €a,Ebenen  LoOKkalisierung  Zuordnungen

0,20 m 10° 4% 73 %
0,30 m 15° 6 % 83 %
050m  20° 7% 73 %
1,00m  45° 7% 56 %

Tabelle 7.6.: Ergebnisse der Zuordnung stangenformiger Objekte und Ebenen iber Landmarkenmuster fir
kStangen = 3 und kgpenen = 1.

Parameter Erfolgsrate der Korrekte

€Stangen €a,Ebenen  LoOKkalisierung  Zuordnungen

0,20 m 10° 2 % 70 %
0,30 m 15° 3% 89 %
050m  20° 3% 64 %
1,00m  45° 3% 55 %

Tabelle 7.7.: Ergebnisse der Zuordnung stangenformiger Objekte und Ebenen iiber Landmarkenmuster fir
kStangen = 2 und kgpenen = 1.

Parameter Erfolgsrate der Korrekte

€Stangen €a,Ebenen  LoOKkalisierung  Zuordnungen

020m  10° 6 % 52 %
030m  15° 6 % 44 %
050m  20° 6 % 38 %
1,00m  45° 6 % 32 %

7.1.4. Laufzeitbetrachtung

Die mittlere Laufzeit fiir die Segmentierung und Parameterbestimmung der Landmarken aus den
Daten des Valeo Scala innerhalb einer Sekunde (25 Scans) betrégt 28 ms fiir Stangen und 161 ms
fiir Ebenen. Die Segmentierung der innerhalb von fiinf Sekunden (100 Scans) mit dem Velodyne
VLP-16 gemessenen Stangen benétigt eine mittlere Laufzeit von 660 ms, die Ebenendetektion durch
einen RANSAC-Algorithmus 1307 ms. Die mittlere Laufzeit der Musteranalyse betragt 7 ms fiir
kstangen = 3 und kgpenen = 0, 23 ms fiir kstangen = 3 und kgpenen = 1 sowie 11ms fiir kstangen = 2
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und kgpenen = 1. Die Filterung der Landmarken, welche die Anzahl der False-Positive-Detektionen
verringern soll, benotigt im Mittel 70 ms. Die Evaluierung wurde auf einem 64-Bit-System mit
einem 3,70-GHz-Prozessor i5-3570K und 8 GB Arbeitsspeicher durchgefiihrt.
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7.2. Sequenzanalyse

Die in Abschnitt 6.2 vorgestellte Methode der Sequenzanalyse zur globalen Positionsbestimmung in
urbanen Gebieten wird anhand drei unterschiedlicher Datensétze mit unterschiedlichen Eigenschaf-
ten getestet: anhand der in Abschnitt 4.1 vorgestellten Daten eines Einzeilenscanners, welche aus
den Messungen eines Mobile-Mapping-Systems erstellt wurden, der Daten eines tatséchlichen Ein-
zeilenscanners des Oxford Robotcars (sieche Abschnitt 4.3) sowie der Daten eines Velodyne VLP-16
mit 16 Scanzeilen (sieche Abschnitt 4.4). In allen Féllen werden unterschiedliche Konfigurationen fiir
das neuronale Netz zur Erstellung der die jeweiligen Scans reprisentierenden Merkmale verwendet.

7.2.1. Automotive-Daten eines Einzeilen-Laserscanners

Die Lokalisierung iiber eine Sequenzanalyse durch die aus den Daten eines Mobile-Mapping-
Systems erstellten Automotive-Daten wird entlang einer 11 km langen Trajektorie durchgefiihrt.
Die Trajektorie fithrt durch ein Wohngebiet mit vergleichsweise engen Straflen und hohen H&usern
im Norden, einer grofien Verkehrsstrafie sowie einen Innenstadtsbereich im Stiden (siehe Abbildung
7.6). Die Liange der Referenz-Trajektorie, mit der die Sequenzanalyse durchgefithrt wird, betréigt
26 km und fiihrt zusétzlich durch ein weiteres Wohn- und Stadtgebiet. Die Referenzdaten wurden im
Winter 2015 sowie Friihling 2017, die Online-Daten im Sommer 2017 aufgenommen, mit wesentlich
mehr Vegetation sowie weiteren Verdnderungen in den LiDAR-Daten. Die Positionsbestimmung
wird fiir etwa 35000 Positionen getestet, ohne jegliche Verwendung von Vorinformationen {iber
GNSS.

Die Labels der Test- sowie der Referenz-Trajektorie sind fiir einen Ausschnitt beispielhaft in
Abbildung 7.7 dargestellt. Es zeigt sich, dass die zugeordneten Labels grofitenteils {ibereinstimmen.
Insbesondere, wenn sich das Label in aufeinanderfolgenden Standpunkten nicht &ndert, stimmen
auch die Werte der Test- und Referenz-Trajektorie iiberein.

Die Lokalisierung wird anhand zweier Fehlermafle beurteilt: der als Wurzel der mittleren quadra-
tischen Abweichung (RMSE) definierten Genauigkeit der resultierenden Fahrzeug-Positionen sowie
der Vollsténdigkeit, welche sich aus der prozentualen Anzahl der korrekt bestimmten Positionen
ergibt. Eine Positionsbestimmung wird als korrekt angenommen, sobald die euklidische 2D-Distanz
zur tatséchlich Position weniger als 5m betrigt.

Zunéachst werden die Auswirkungen einer Variation der Parameter des Autoencoders, die An-
zahl der fully connected Layer (FCL), die Linge des sich ergebenden Merkmalsvektors nyjerkmale
sowie die Kernelgrofie und der Anzahl an Merkmalskarten in den Convolutional-Layern unter-
sucht. Zur Variation der Parameter wird hier ein Latin Hypercube Sampling (Stein, 1987) verwendet.

Tabelle 7.8 zeigt die Ergebnisse der verschiedenen Konfigurationen. Die Anzahl der Cluster &
betragt hierbei 200, die Sequenzldnge ngeq = 200 Scans. Bei einer Fahrzeuggeschwindigkeit von
15m/s (54km/h) entspricht dies einer zuriickgelegten Distanz von 60 m.

Es ist ersichtlich, dass die besten Ergebnisse fiir eine Konfiguration mit drei fully connected
Layern, 224 Neuronen, einer Kernelgrofie von 1 und 42 Merkmalskarten erzielt werden koénnen.
Hervorzuheben ist hierbei insbesondere, dass eine Filterung mit einer Kernelgréfie von 1 die besten
Ergebnisse erzielt, da dies keine Faltung im klassischen Sinne ergibt. Dennoch kénnen 1 x 1-
Convolutions (in 2D) in einigen Netzwerkarchitekturen gefunden werden (Lin u. a., 2013). Fiir die
entsprechende Konfiguration betrigt die Vollstindigkeit V'S 97,4 %. Der RMSE-Wert liegt hierbei
bei 1,37m. Die Parameter des Netzwerkes werden fiir die zukiinftigen Experimente genutzt, in
denen der Effekt von verénderten Werten fiir nyferkmale; 7Seq und k analysiert wird.
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Abbildung 7.6.: Darstellung der korrekten (griin) und fehlerhaften (rot) Lokalisierungsergebnisse durch einer
Sequenzanalyse der simulierten Daten eines Einzeilenscanners. entlang der Trajektorie (Hin-
tergrundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)). Positionen, an denen keine Referenzdaten
verfiigbar sind, sind blau eingezeichnet. Die gestrichelte Linie stellt die Referenz-Trajektorie
dar. In diesem Fall wurde nperkmale 20 224, k zu 200 und ngeq zu 200 (60 m) gesetzt.

Abbildung 7.8 zeigt die Ergebnisse fiir eine Variation der Linge des Merkmalsvektors nyterkmale
sowie der Sequenzlénge ngeq. Es lésst sich feststellen, dass die Vollstédndigkeit mit einer hoheren
Sequenzlinge steigt. Bei einer Lange von ngeq = 200 (60m) liegt die Vollsténdigkeit bei 98,9 %
(fiir nMerkmale = 100). Der RMSE betrégt an dieser Stelle 1,40 m. Ist nyferkmale > 50, liefert die
Verwendung von Merkmalen stets bessere Ergebnisse als die Verwendung der urspriinglichen Di-
stanzmessungen. Wird eine Sequenzlénge ngeq > 200 (> 60 m) betrachtet, so liefern bereits zehn
Merkmale eine hohere Vollsténdigkeit als die Distanzmessungen. Dies ist insbesondere in Abbildung
7.9a zu erkennen, welche einen Ausschnitt von 7.8a zeigt.
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Abbildung 7.7.: Beispielhafte Ergebnisse der durch einen K-Means-Algorithmus mit k = 100 gelabelten
Referenz- und Online-Trajektorie (Hintergrundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)).

Tabelle 7.8.: Auswirkung der verschiedenen Parameter des meuronalen Netzes auf die Ergebnisse einer
Sequenzanalyse der simulierten Daten eines Einzeilenscanners bei einer Sequenzlinge von ngeq =
200 (60 m) und einer Anzahl an Cluster-Mittelpunkten von k = 200 auf die Vollstindigkeit.

FCL nyerkmale Kernelgroe  Merkmalskarten V.S [%]

1 94 2 9 95,7
1 519 1 37 94,9
2 413 5 54 95,6
2 727 4 20 94,7
2 783 6 4 93,6
3 224 1 42 97,4
3 384 5 59 96,3
3 511 3 30 97,2

Neben npferkmale Und ngeq wurde auch die Anzahl der Cluster k variiert (siehe Abbildung 7.9b).
Ab einer Clusteranzahl von k = 20 liefert der Algorithmus gute Ergebnisse, mit einer Vollstandigkeit
von 96,3 %. Ein Maximum wird bei k& = 100 erreicht (V.S = 98,9 %). Da der Einfluss von k auf die
Rechenzeit sehr gering ist, kann hierfiir ohne Bedenken ein hoher Wert gewéhlt werden.

Abbildung 7.6 zeigt eine Karte, in der die Positionen eingetragen sind, an denen die Lokalisierung
erfolgreich (griin) und an denen die bestimmte Position fehlerhaft ist (rot). In den Bereichen 4 und
5 treten Fehler an kleinen Pldtzen in der Stadt auf. In Bereich 3 kénnten sich die Fehler durch das
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Abbildung 7.8.: Vollstindigkeit, Laufzeit und RMSE fiir eine unterschiedliche Anzahl an Merkmalen npserkmale
von 2-500 und einer Sequenzlinge von 1-150 m unter Verwendung von k = 100 Clustern.
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Abbildung 7.9.: Vollstindigkeit fiir eine unterschiedliche Anzahl an Merkmalen najerkmate von 2-500 und
einer Sequenzlinge von 30-150 m unter Verwendung von k = 100 Clustern (a) sowie einer
Sequenzlinge von 60 m (ngeq = 200) unter einer unterschiedlichen Anzahl an Clustern k von

2-1000 (b).

Straflendesign, mit vielen Bdumen, vier Fahrbahnen und wenig Strukturen am Straflenrand, ergeben.

Die Verwendung der Intensitdtswerte anstelle der Distanzmessungen in demselben Netzwerk mit
NMerkmale = 224 Merkmalen sowie einer Sequenzlénge von ngeq = 200 (60 m) und einer Clusteran-
zahl von k = 200 bewirkt hier, dass die Ergebnisse deutlich schlechter ausfallen. Die Vollstdndigkeit
betrigt 78,3 % bei einem RMSE-Wert von 1,78 m. Werden die Ergebnisse zweier getrennter Netz-
werke mit jeweils nperkmale = 224 Merkmalen, in denen die Intensitéts- und Distanzwerte verwendet
werden, kombiniert, so liegt die Vollstéindigkeit bei 87,9 %, mit einem RMSE-Wert von 1,71 m.

In den Bereichen 1, 2 und 6 treten jeweils Baustellen und andere grofle Verdnderungen im Straflen-
raum auf. Es ist anzunehmen, dass in diesen Bereichen die entsprechenden Scans unterschiedlichen
Labels als an denselben Positionen in den Referenzdaten zugeordnet werden und die Fehler in
diesen Bereichen hierdurch verursacht werden. Dies ist beispielhaft fiir den Bereich 2 in Abbildung
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(a) Punktwolke der Referenzdaten (Winter 2015). (b) Punktwolke der Online-Daten (Sommer 2017)

Abbildung 7.10.: Zwei Punktwolken des Bereiches 2 aus Abbildung 7.6. In den Referenzdaten aus dem Winter
2015 befindet sich an der Stelle, an der im Sommer 2017 ein neues Gebdude steht, noch
ein unbebautes Grundstiick.

7.10 aufgezeigt. Abbildung 7.10b zeigt die Online-Daten, in denen sich ein Gebiude am Stralenrand
befindet, wohingegen in den Referenzdaten an derselben Stelle noch ein unbebautes Grundstiick zu
erkennen ist. Das Problem kénnte behoben werden, indem eine Online- Anderungsdetektion der
Daten durchgefiithrt wird. Werden starke Anderungen erkannt, so kénnten diese Bereiche durch
die Messungen einer Inertialeinheit iiberbriickt werden. Alternativ kénnen die Ergebnisse der
Positionsbestimmung, wie in Abschnitt 7.2.4 gezeigt, innerhalb eines Filters auch als Ausreifler
detektiert und folglich nicht zur Lokalisierung verwendet werden.

7.2.2. Oxford Robotcar Dataset

Die Sequenzanalyse zur Lokalisierung wird zusétzlich auf den LiDAR-Messungen des Oxford
Robotcars (siehe Abschnitt 4.3) entlang eine Trajektorie mit einer Lénge von 3km in Oxford,
Grofbritannien angewandt. Die zugehorigen Daten wurden an zwei aufeinanderfolgenden Tagen
im Sommer 2014 aufgenommen. Da in diesem Fall keine hochgenaue Referenz-Trajektorie zur
Verfiigung steht, wird eine Position als falsch angenommen, sofern die euklidische Distanz zur
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Abbildung 7.11.: Vollstindigkeit und RMSE der Sequenzanalyse durch die Daten des Oxford Robotcars fiir
eine unterschiedliche Anzahl an Merkmalen n pjerkmale von 10-150 und einer Sequenzlinge
von 1-150 m unter Verwendung von k = 100 Clustern.



100

7. Ergebnisse der Fahrzeug-Lokalisierung

o~ \ ° Korrekte Position
; .,.‘v"‘w" K . Falsche Position
z \ ====  Referenztrajektorie
;;;-“"“--- '.;n
> )
§ ‘.4";‘ &t“ N
2 \
{ \!
{ \
':‘ "\ 2
A
] \
A \
! \
| )\
| \
| )\
i |
| 4
] 4
: 4
i 4
. 7
1 v
a 4
E a",
.
i v
" s
:' ,w/
i o
>
_",../ 50 0 50 100 150 200 m
y g - I TN 20O O
| -""
Q™™

Abbildung 7.12.: Darstellung der korrekten (grin) und fehlerhaften (rot) Lokalisierungsergebnissen entlang der

Trajektorie des Ozford Robotcars (Hintergrundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)).

Die gestrichelte Linie stellt die Referenz-Trajektorie dar. In diesem Fall wurden nyjerkmale
zu 100, k zu 100 und ngeq zu 50 (15 m) gesetzt.

Referenzmessung mehr als 10 m statt urspriinglich 5m betrigt. Die Distanz der in Abschnitt 6.2.3
beschriebenen interpolierten Standpunkte betréagt 0,3 m.

Zur Bestimmung der Merkmale wird dasselbe Netzwerk wie in Abschnitt 7.2.1 gewéhlt. Abbildung
7.11 zeigt die Ergebnisse fiir eine variierende Sequenzlinge sowie eine unterschiedlichen Anzahl an
Merkmalen. In diesem Fall betrégt die Vollstandigkeit bereits nach 30 m (ngeq = 100) 100 %. Werden
statt der mithilfe des Autoencoders bestimmten Merkmale die urspriinglichen Distanzmessungen
verwendet, fallen die Ergebnisse wiederum schlechter aus. In diesem Fall betrigt die Vollstdndigkeit

nach 30m 98 %. Auf Grund der fehlenden hochgenauen Referenzmessungen kann in diesem Fall
keine Angabe zur Genauigkeit der Positionslésung gemacht werden.

Abbildung 7.12 zeigt die Ergebnisse fiir eine Sequenzldnge von 15 m. Bilder der Frontkamera des
Oxford Robotcars der Regionen, in denen fehlerhafte Positionen auftreten, sind in Abbildung 7.13
dargestellt. Es ist anzunehmen, dass sich hier grofle Bdume negativ auf die Lokalisierung auswirken.

7.2.3. Velodyne VLP-16

Die Daten des Velodyne VLP-16 unterscheiden sich von den in den vorherigen Abschnitten verwen-
deten Daten darin, dass fiir jeden Scan 16 statt nur einer Zeile aufgenommen werden. Um die Scans
durch aus einem Autoencoder gewonnene Merkmale zu reprisentieren, wird das Netz entsprechend
angepasst. Ein hieraus resultierender beispielhafter Aufbau des Netzes ist in Abbildung B.1 im

Anhang zu finden. Als Referenz-Trajektorie dient eine Trajektorie mit einer Lénge von 69 km (siehe

Abbildung B.2 im Anhang). Das Verfahren wird entlang der in Abschnitt 7.2.1 (Abbildung 7.6)
vorgestellten Trajektorie mit einer Liange von 11 km getestet, deren Daten im April 2018 aufgenom-
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Abbildung 7.13.: Bilder der Frontkamera des Ozford Robotcars in Bereichen der Trajektorie, in denen
fehlerhafte Positionen auftreten (Quelle: Maddern u. a. (2017)).

men wurden. Der mit der Test-Trajektorie {ibereinstimmende Abschnitt wurde im Februar, die
iibrigen Abschnitte wurden im Februar und Mai 2018 aufgenommen.

Abbildung 7.14 zeigt die vom Encoder rekonstruierten Distanz- sowie Intensitétsbilder. Es ist
ersichtlich, dass die Strukturen der Objekte trotz der Reduzierung der Dimension von 14 000 Pixeln
zu in diesem Fall 200 Werte erhalten bleibt. Auch die einzelnen Distanzen und Intensitédten stimmen
mit dem Input-Bild iiberein. Lediglich die Schérfe der Bilder nimmt ab.

Tabelle 7.9.: Auswirkung verdnderter Parameter des neuronalen Netzes auf die Ergebnisse einer Sequenzana-
lyse der Daten eines Velodyne VLP-16 bei einer Sequenzlinge von ngeq = 200 und einer Anzahl
an Cluster-Mittelpunkten von k = 1000 auf die Lokalisierungs-Vollstindigkeit. Als Pooling-
Verfahren dient ein Max Pooling. In diesem Fall werden Convolutions mit 32 Merkmalskarten
in der ersten und 64 Karten in der zweiten Convolution verwendet.

?1;?:;2_ FCL Pooling nyferkmale I;ig%zl_ M;I;gzls— Eingangsdaten V'S [%)]
2 1 Nein 50 3 32 Dist. 96,6
9 1 Nein 200 3 32 Int. 75.1
2 1 Nein 100 3 32 Dist. & Int. 92,4
3 1 Nein 50 3 32 Dist. 87,9
2 2 Nein 50 3 32 Dist. 95,5
2 1 Nein 200 7 32 Dist. 96,6
2 1 Nein 100 3 8 Dist. 96,7
2 1 Ja 50 3 32,64 Dist. 96,8

Tabelle 7.9 listet die Ergebnisse der Sequenzanalyse fiir ausgewéhlte Netzkonfigurationen bei
einer Sequenzldnge von 60 m (ngeq = 200) und einer Clusteranzahl von k& = 1000 auf. Eine ausfiihr-
liche Ubersicht iiber alle getesteten Konfigurationen ist in Tabelle B.1 im Anhang zu finden. Es
zeigt sich, dass die hochste Vollstdndigkeit bei einem Netzwerk mit zwei convolutional Layern
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Abbildung 7.14.: Originale (a, c, e, g, i, k, m, o, q, s) sowie vom Encoder pridizierte (b, d, f, h, j, I, n, p, 1,
t) Scanbilder des Velodyne VLP-16, eingefirbt nach der gemessenen Distanz (a, b, e, f, 1,
J, m, m, q, v) sowie der Intensitit des reflektierten Laserimpulses (¢, d, g, h, k, I, o, p, s,
t). Hierfiir wurde ein Netzwerk mit 2 convolutional Layern mit je 900 x 16 Neuronen, 32
Merkmalskarten sowie einer Filtergrofie von 3 und einem fully connected Layer mit 100
Merkmalen als letzten Layer des Encoders verwendet.

mit Max Pooling und einem fully connected Layer mit nyferkmale = 90 Merkmalen erzielt werden
kann. Die Vollstindigkeit liegt hier bei 96,8 %, als Eingangsdaten dienen die Distanzmessungen
des Laserscanners. Erneut fiihrt die Verwendung der Intensitétswerten zu deutlich schlechteren
Ergebnissen. Insgesamt ldsst sich feststellen, dass die Auswirkungen verschiedener Parameter, wie
der Anzahl der Merkmalskarten oder der Kernelgrofie, relativ gering sind. Abbildung 7.15 zeigt die
korrekten und fehlerhaften Positionen entlang der Testtrajektorie fiir eine Sequenzlénge von 60 m
(ngeq = 200). Erneut treten Fehler insbesondere an einer groflen Strafie sowie an Abbiegungen und
Kreuzungen auf. Aufgrund der geringen Einbauhthe des Scanners werden statt der Strukturen am
Straflenrand Fahrzeuge erfasst, welche auf benachbarten Fahrbahnen fahren.

Neben der Verwendung verschiedener Netzarchitekturen werden zusétzlich die Auswirkungen
einer unterschiedlichen Anzahl an Merkmalen 7pferkmale SOWie einer variierender Sequenzlinge ngeq
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Darstellung der korrekten (griin) und fehlerhaften (rot) Lokalisierungsergebnisse durch eine
Sequenzanalyse der Daten des Velodyne VLP-16 entlang der Online-Trajektorie (Hinter-
grundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)). Die gestrichelte Linie stellt die Referenz-
Trajektorie dar. In diesem Fall wird ein Netzwerk mit 2 convolutional Layern mit je 900 x 16
Neuronen, 32 Merkmalskarten sowie einer Filtergrifie von 3 und einem fully connected Layer
mit N pferkmale = 200 Merkmalen als letzten Layer des Encoders verwendet. Als Input-Daten
dienen die Distanzwerte. Die Vollstindigkeit der Sequenzanalyse unter der Verwendung von
k =1000 Clustern und einer Sequenzlinge von 60m (nge, = 200) betrdigt 94,3 %.
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Abbildung 7.16.: Vollstindigkeit und Genauigkeit der Sequenzanalyse durch die Daten des Velodyne VLP-16
fiir eine unterschiedliche Anzahl an Merkmalen n prerkmale von 20-400 und einer Sequenzlinge
von 15-180 m unter Verwendung von k = 1000 Clustern.
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Abbildung 7.17.: Vollstindigkeit und prozentualer Anteil tibereinstimmender Labels der Sequenzanalyse durch
die Daten des Velodyne VLP-16 fir nperkmale = 200 und einer Sequenzlinge von 60 m
(nseq = 200) bei einer variierenden Anzahl an Clustern k von 10-2000.

und Clusteranzahl k& untersucht. Die Ergebnisse sind in Abbildung 7.16 und 7.17 dargestellt. Ab
einer Sequenzldnge von 120m (ngeq = 400) kann bei einer Verwendung von & = 1000 Clustern fiir
NMerkmale = D0 eine Vollsténdigkeit von 100 % erreicht werden. Fiir eine geéinderte Clusteranzahl
verbessern sich die Ergebnisse mit einer steigenden Clusteranzahl. Vergleichsweise gute Ergebnisse
mit einer Vollsténdigkeit von 96,8 % bei einer Sequenzlénge von 60 m (ngeq = 200) ergeben sich
fiir £ > 1000 Cluster. Werden 2000 Clustermittelpunkte verwendet, so steigt die Vollstandigkeit
auf 97,7 %. Der Mittelwert der prozentual iibereinstimmenden Label zwischen der Online- und der
Referenzsequenz sinkt mit einer hoheren Anzahl an Clustern, liegt fiir & = 2000 jedoch noch bei 54 %.

Die 6stliche Referenz- und Test-Trajektorie in Abbildung 7.18a zeigt eine Situation, in der das
Fahrzeug wihrend der Referenz- und Testfahrt im nordlichen Abschnitt auf unterschiedlichen
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Abbildung 7.18.: Ergebnisse des K-Means-Algorithmus fir k = 100 entlang unterschiedlicher Fahrspuren und
einer Kurve, in der ein Wendemandéver durchgefihrt wurde (Hintergrundkarte: OpenStreet-
Map contributors (2018)).

Fahrspuren mit einem Abstand von etwa 3 m zueinander gefahren ist. Auch in diesem Fall stimmen
die Labels grofitenteils {iberein, sodass die Position weiterhin korrekt bestimmt werden kann.

Eine Situation, die zu Fehlern fithren kann, ist in Abbildung 7.18b dargestellt. Dadurch, dass in
diesem Fall eine Kurve in beiden Trajektorien unterschiedlich gefahren wird, unterscheidet sich
die Lange der Trajektorien in diesem Abschnitt, was eine Verschiebung der ermittelten Position in
der Sequenzanalyse bewirkt. Zusétzlich wurde in diesem Beispiel das Fahrzeug im nord-ostlichen
Bereich geparkt, was die Verldngerung der Trajektorie durch das durchgefiihrte Wendemand&ver
weiterhin erhéht. Insgesamt bewirken beide Verldngerungen in diesem Fall eine Positionsdifferenz
von etwa 8 m zwischen der durch die Sequenzanalyse bestimmten und der tatséchlichen Position. Die
hier betrachtete Test-Trajektorie wird nicht zur Auswertung der Genauigkeit und Vollstdndigkeit
des Verfahrens verwendet. Sie wird lediglich genutzt, um potentielle Fehlerquellen des Verfahrens
zu erfassen.

7.2.4. Verwendung eines Filteransatzes

Abbildung 7.15 zeigt die Ergebnisse eine Sequenzanalyse der Daten des Velodyne VLP-16 mit
einer Sequenzléinge von 60m (ngeq = 200). Bereiche, in denen die Pose nicht korrekt bestimmt
werden kann (rot), sind auf kurze Abschnitte beschrénkt. Ist die Lokalisierung fehlerhaft, so kénnen
diese Bereiche durch die Verwendung einer Inertialeinheit {iberbriickt werden. Die entsprechenden
Messungen werden durch die Xsens MTi-G durchgefiihrt und aus der Trajektorie des Riegl VMX-
250 abgeleitet. Die Kombination mit den Ergebnissen der Sequenzanalyse erfolgt hier in einem
EKF (siehe Abschnitt 2.3.3), mit dem Bewegungsmodell aus Gleichung 2.56. Die Frequenz der
Pradiktion durch die Geschwindigkeit v und Drehrate w betréagt 200 Hz. Mithilfe der Sequenzanalyse
wird hier neben der Position weiterhin die Orientierung (Heading ) des Fahrzeuges bestimmt
und als Korrektur im Filter mit einer Frequenz von 5Hz verwendet. Um zu verhindern, dass
fehlerhafte Posenschitzungen der Sequenzanalyse ebenfalls in den Filter eingehen, findet eine Aus-
reiflerdetektion durch einen Vergleich zwischen dem aktuellen Zustandsvektor und der Pose aus der
Sequenzanalyse statt. Ist die euklidische Distanz der Position grofier als 50 m oder stimmt die Ori-
entierung auf weniger als 90° iiberein, so wird die aus der Sequenzanalyse bestimmte Pose verworfen.
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Tabelle 7.10.: Ergebnisse des EKF bei einer Kombination von aus der Sequenzanalyse bestimmten Werte
fiir Position und Orientierung und der Geschwindigkeits- und Drehratenwerte aus der Xsens
MTi-G sowie aus den Messungen des Riegl VMX-250.

Datenquelle Pradiktion RMSE,, RMSE,
Xsens MTi-G 3,53 m 14,9°
Riegl VMX-250 1,76 m 17,3°

Das Messrauschen, also die Varianz der aus der Sequenzanalyse bestimmten Position und Orien-

tierung, wird zu agy = (1 m)? und o7 = (1°)? gesetzt. Das Prozessrauschen, welches hier durch
die Varianz der Geschwindigkeits- und Drehratenmessung bestimmt wird, zu o2 = (10 %)2 und
2 °\2

Werden v und w aus der hochgenauen Trajektorie des Riegl VMX-250 abgeleitet, so ist zu
erwarten, dass der Zustandsvektor im Bereich einer fehlerhaften Sequenzanalyse sehr genau prédiziert
werden kann. Dies zeigt sich auch in den in Tabelle 7.10 aufgefiihrten Genauigkeitswerten des
Zustandsvektors. Mit 1,76 m liegt der RMSE in derselben Gréflenordnung wie der RMSE der
korrekt bestimmten Positionen durch eine Sequenzanalyse. Wird hingegen die Xsens MTi-G zur
Pradiktion der Zustidnde herangezogen, so sinkt die Genauigkeit auf 3,53 m. Fehlerhafte Werte in der
Geschwindigkeit und Drehrate kénnen zu starken Abweichungen in der Position und Orientierung
fithren. Ein Beispiel eines fehlerhaft pridizierten Zustandes wird in Abbildung 7.19a dargestellt.
Durch eine zu hohe Geschwindigkeit weicht die Position bereits nach einer Sekunde um mehr
als 15m von der tatséchlichen Position ab. Dieses Problem kénnte reduziert werden, indem die
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Abbildung 7.19.: Ergebnisse des EKF bei einer Kombination von aus der Sequenzanalyse bestimmten Werte
fiir Position und Orientierung und der Geschwindigkeits- und Drehratenwerte aus der
Xsens MTi-G (rot) sowie aus den Messungen des Riegl VMX-250 (blau) (Hintergrundkarte:
OpenStreetMap contributors (2018)). Die zum Teil fehlerhaften Geschwindigkeitswerte der
Xsens MTi-G fiihren zu Fehlern in der Prddiktion der Position (a). Ist der sich aus der
Sequenzanalyse ergebende Heading-Wert fehlerhaft, wirkt sich dies direkt auf die in der
Folge pridizierten Positionen aus (b).



7.2. Sequenzanalyse 107

Geschwindigkeit ebenfalls in den Zustandsvektor eingeht und somit gefiltert wird. Ein weiteres
Problem des Filteransatzes ist in Abbildung 7.19b ersichtlich. Das Heading weicht nach der Korrektur
durch das Ergebnis der Sequenzanalyse vom tatséchlichen Heading um wenige Grad ab. Diese
Abweichung fithrt hier in der folgenden Pradiktion ebenfalls zu starken Fehlern.

7.2.5. Laufzeitbetrachtung

Bei einer Sequenzlinge von ngeq = 200 betrégt die zur Bestimmung einer Position bendtigte
Rechenzeit auf einem Computer mit einem 2,6-GHz-Prozessor 62ms. Die Rechenzeit fiir die
Bestimmung der Merkmale aus dem in Abschnitt 7.2.1 verwendeten neuronalen Netz auf einer
Titan X GPU liegt unter 1 ms.
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7.3. Scanbildkorrelation

Die Lokalisierung iiber Intensitéits- und Hohenbilder wird entlang der bereits in Abschnitt 7.2.1
prasentierten 11 km langen Trajektorie mit den in Abschnitt 4.1 vorgestellten Automotive-Laser-
scanning-Daten sowie mit den Daten des in Abschnitt 4.4 vorgestellten Velodyne VLP-16 durch-
gefithrt. Als Referenzdaten dienen jeweils Scanbilder, deren Daten aus acht verschiedenen Mess-
fahrten zu verschiedenen Jahres- und Tageszeiten stammen. Zur Extraktion dynamischer Objekte
werden die Messungen in jeder Iteration mit den Daten fiinf weiterer Messkampagnen verglichen.

Sowohl fiir die simulierten Automotive-Daten als auch fiir die Daten des Velodyne-Laserscanners
wird stets die Transformation zu demjenigen Mobile-Mapping-Datensatz bestimmt und angebracht,
welcher parallel zu den Automotive-Daten aufgenommen wurde. Im Fall der simulierten Daten
sind dies dieselben Daten, aus denen die gefilterten Scanlinien erzeugt wurden. Fiir den Velodyne
VLP-16 befand sich das Mobile-Mapping-System am selben Fahrzeug, an dem auch der VLLP-16
montiert war. Die parallele Aufnahme der Daten hat zum Vorteil, dass die Transformation zwischen
den Positionen der Scanbilder zu der aktuellen Position des Fahrzeuges im Lokalisierungsschritt
bekannt ist. Fiir die simulierten Daten betrégt sie fiir die Translation in z- und y-Richtung sowie fiir
die Orientierung 0. Fiir die Daten des Velodyne VLP-16 kénnen die Werte um wenige Zentimeter
und Grad durch Restfehler in der Kalibrierung abweichen.

Weiterhin ist zu beachten, dass die zeitgleich aufgenommenen Mobile-Mapping-Daten lediglich
zur Registrierung aber nicht zur Erstellung der Intensitédts- und Hohenbilder verwendet werden,
da zu erwarten ist, dass die zeitgleiche Aufnahme von Referenz- und Online-Daten die Ergebnisse
verfilschen wiirde.

7.3.1. Automotive-Daten eines Einzeilen-Laserscanners

Um dynamische Objekte aus der Bestimmung der Korrelation auszuschlieffen, wird zunéchst die
in Abschnitt 5.2.2 vorgestellte Methode zur Detektion dynamischer Objekte in einzelnen Scans
angewandt. Aus den Abweichungen zwischen den aus der Scanbildkorrelation bestimmten und
den tatséchlichen Positionen Az und Ay werden Fehlerellipsen fiir jeden Standpunkt erstellt,
welche in Abbildung 7.21 eingezeichnet sind. Ist die 2D-Abweichung /Az? + Ay? grofer als 0,5 m,
so wird das Ergebnis als falsch angenommen und fliefft nicht in die Berechnung des RMSE mit
ein. Gleichzeitig ergibt sich die Vollstandigkeit der Lokalisierung entlang der Trajektorie aus der
relativen Anzahl an Standpunkten mit einer Abweichung von unter 0,5 m. Die Ergebnisse sind in
Tabelle 7.11 und 7.12 aufgefiihrt, wobei zwischen den Genauigkeiten mit und ohne Anwendung der
Detektion dynamischer Objekte unterschieden wird.

Tabelle 7.11.: Ergebnisse der Lokalisierung tiber eine Scanbildkorrelation der simulierten Daten eines Einzei-
lenscanners mit und ohne Anwendung der Klassifizierung zur Detektion dynamischer Objekte
fiir die Position x, y sowie die Orientierung 6.

Keine Klassifizierung Klassifizierung

RMSE, 0,05 m 0,04 m
RMSE, 0,02 m 0,02 m
RMSE,, 0,05 m 0,05 m
RMSEy 0,06° 0,06°

Vollstiandigkeit 88 % 93 %
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Tabelle 7.12.: Ergebnisse der Lokalisierung tber eine Scanbildkorrelation der simulierten Daten eines Finzei-

lenscanners nach Anwendung der Klassifizierung zur Detektion dynamischer Objekte fiir die

Position x, y sowie die Orientierung 0 in einem Wohngebiet, entlang einer groffen Verkehrss-
trafle sowie im Innenstadtsbereichs.

Wohngebiet Grofle Verkehrsstrae Innenstadt

RMSE, 0,05 m 0,05 m 0,02 m
RMSE, 0,02 m 0,02 m 0,02 m
RMSE;,, 0,05 m 0,05 m 0,03 m
RMSEy 0,07° 0,06° 0,07°

Vollstandigkeit 97" % 91 % 89 %

(a) Wohngebiet. (b) Groe Verkehrsstrafe.

(¢) Geringe Strukturen und Hohenunterschiede.

Abbildung 7.20.: Beispiele fiir nach der Intensitit eingefirbte Scanbilder in einem Wohngebiet, entlang einer

grofen Verkehrsstraffe und entlang einer Strafie mit geringen Strukturen und Hoéhenunter-
schieden.
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(b) Stidlicher Bereich.

Abbildung 7.21.: Fehlerellipsen der Lokalisierung durch Scanbilder durch die Messungen eines Einzeilens-
canners, welche aus den Daten des Riegl VMX-250 simuliert sind (Hintergrundkarte:
OpenStreetMayp contributors (2018)). Die Trajektorie fiihrt durch ein Wohngebiet im Nor-
den, entlang einer grofien Verkehrsstrafle sowie einen Innenstadtsbereich im Sid-Osten.
Positionen, an denen keine Ergebnisse vorliegen, sind durch ein rotes Symbol gekennzeichnet.
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Es zeigt sich, dass eine Genauigkeit von 0,05 m und 0,06° moglich ist. Insbesondere in Wohnge-
bieten, mit engen Straffien und nahestehende Gebiduden, wie in Abbildung 7.20a zu sehen, lassen
sich gute Ergebnisse erzielen. Die Vollstandigkeit, also die Anzahl der Trajektorie-Punkte, an
denen die Abweichung in der Lage weniger als 0,05 m betrégt, liegt hier bei 97 %. Zu fehlerhaften
Lokalisierungen kann es insbesondere kommen, wenn Badume nicht aus der Erstellung der Refe-
renzbilder ausgeschlossen werden konnen oder innerhalb des von den Scanbildern umfassenden
Bereiches wenig Strukturen und Hohendifferenzen auftreten, wie es im in Abbildung 7.20c gezeigten
Bild der Fall ist. Dies ist hier in einem Bereich in der Innenstadt der Fall, siehe Abbildung 7.21b,
wodurch die Vollstandigkeit in diesem Gebiet nur bei 89 % liegt. Entlang einer grofien Strafe ist die
Vollstindigkeit mit 91 % ebenfalls niedrig. Als Grund hierfiir werden in der Klassifizierung nicht
detektierte Baume vermutet (siehe Abbildung 7.20b).

7.3.2. Velodyne VLP-16

Die Auswertung der Anwendung des Verfahrens der Scanbildkorrelation auf die Daten des Velodyne
VLP-16 wird in denselben Stadtgebieten von Hannover wie in Abschnitt 7.3.1 durchgefiithrt. Zur
Erstellung der Punktwolken aus den Messungen des Laserscanners werden Orientierung und Position
des Scanners aus den Daten des Riegl VMX-250 bestimmt.

Abbildung 7.22 zeigt die iiberlagerten Punkte des Riegl VMX-250 sowie des Velodyne VLP-16
nach der Anbringung der Transformation T},,, auf die Messungen des Velodyne-Laserscanners,
welche sich aus der maximalen Korrelation ergibt. Es ist sichtbar, dass der Algorithmus in diesem
Fall die korrekte Transformation ergibt.

Abbildung 7.22.: Uberlagerte auf die x /y-Ebene projizierte Punkte des Riegl-VMX-250-Referenzsystems sowie
des Velodyne VLP-16. Die vom Referenzsystem aufgenommenen Punkte sind nach ihren
Héhenwerten eingefdrbt, die des Velodyne-Laserscanners rot. Zu Visualisierungszwecken
werden hier lediglich Punkte mit einem Hohenwert von mindestens 2 m tber der StrafSenebene
verwendet.
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(b) Stidlicher Bereich.

Abbildung 7.23.: Fehlerellipsen der Lokalisierung durch Scanbilder aus Messungen des Velodyne VLP-16
(Hintergrundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)). Die Trajektorie fihrt durch ein
Wohngebiet im Norden, entlang einer grofien Verkehrsstraffe sowie einen Innenstadtsbereich
im Sid-Osten. Positionen, an denen keine Ergebnisse vorliegen, sind durch ein rotes Symbol
gekennzeichnet.
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Tabelle 7.13.: Ergebnisse der Lokalisierung tiber eine Scanbildkorrelation der Daten des Velodyne VLP-16 fir
die Position x, y sowie die Orientierung w.

Keine Klassifizierung Klassifizierung

RMSE, 0,19 m 0,19 m
RMSE, 0,08 m 0,09 m
RMSE,, 0,20 m 0,21 m
RMSEy 0,60° 0,62°
Vollsténdigkeit 65 % 69 %

Tabelle 7.14.: Ergebnisse der Lokalisierung tiber eine Scanbildkorrelation der Daten des Velodyne VLP-16
nach Anwendung der Klassifizierung zur Detektion dynamischer Objekte fir die Position x, y
sowie die Orientierung w in einem Wohngebiet, entlang einer grofien Verkehrsstrafie sowie im
Innenstadtsbereich.)

Wohngebiet Grofie Verkehrsstrale Innenstadt

RMSE, 0,18 m 0,26 m 0,19 m
RMSE, 0,05 m 0,13 m 0,08 m
RMSE,, 0,19 m 0,29 m 0,21 m
RMSEy 0,36° 1,00° 0,53°
Vollstéindigkeit 85 % 42 % 73 %

Die Ergebnisse der Test-Trajektorie mit einer Lidnge von 11 km sind in Tabelle 7.13 und Abbildung
7.23 aufgefiihrt. Es zeigt sich, dass wiederum die Daten, in denen mithilfe des neuronalen Netzes
dynamische Punkte entfernt wurden, zu besseren Ergebnissen fithren. Der RMSE zur Sollposition
betrdgt hier 0,21 m, die Vollstandigkeit 69 %. Wie schon fiir die aus den Riegl-Messungen erstellten
Automotive-Daten in Abschnitt 7.3.1 treten Fehler insbesondere auf grofien Straflen auf. Zwar ist
die Anzahl der Punkte fiir die Daten des Velodyne-Sensors hoher, jedoch kénnen inkonsistente
Intensitdtswerte, insbesondere im Straflenbereich, zu Fehlern fithren. Da in diesem Fall lediglich
Punkte mit einer maximalen Hohe von 3m iiber der Straflenebene verwendet werden, ist der
Fehlereinfluss nicht detektierter Bidume in den Referenzdaten als deutlich geringer einzuschéitzen.

7.3.3. Laufzeitbetrachtung

Die Laufzeit der Bestimmung des Korrelationskoeffizientens und des Klassifizierungsschrittes ist
im Wesentlichen von der Anzahl der betrachteten Scanpunkte sowie der Segmentliange, also der
zuletzt zuriickgelegten Strecke, und somit der Anzahl der Scans abhéngig. Um die Berechnung
zu beschleunigen, wird untersucht, wie sich ein Sampling der Scanpunkte sowie eine Anderung
der Segmentlinge auf die Genauigkeit und Laufzeit der Daten des Einzeilenscanners (Abschnitt
7.3.1) auswirkt. Die Ergebnisse sind in Abbildung 7.24 zu finden. Die Berechnungen wurden auf ei-
nem 64-Bit-System mit einem 3,70-GHz-Prozessor 15-3570K und 8 GB Arbeitsspeicher durchgefiihrt.

Es ist ersichtlich, dass eine hthere Sampling-Rate sowie eine kiirzere zuriickgelegte Strecke zu einer
geringen Verschlechterung der Genauigkeit und einer starken Verschlechterung der Vollstéandigkeit
fithren, sich jedoch wie erwartet positiv auf die Laufzeit auswirken. Wird lediglich jeder fiinfte
Punkt verwendet und betrigt die Segmentlinge 20 m, so kann die Korrelationsanalyse in weniger
als einer Sekunde durchgefiihrt werden.
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Abbildung 7.24.: Auswirkungen des Samplings wdihrend der Scanbildkorrelation auf die Genauigkeit,
Vollstindigkeit und Laufzeit des Verfahrens.

7.4. Diskussion der Ergebnisse

In den Abschnitten 7.1 bis 7.3 werden die Ergebnisse verschiedener Verfahren zur Fahrzeug-
Lokalisierung durch Messungen von Automotive-Laserscannern ausgewertet. Hierbei werden fiir
jedes Verfahren unterschiedliche Laserscanner verwendet. Die Ergebnisse der Methoden sind in
Tabelle 7.15 zusammengefasst. Aufgrund der vergleichsweise kurzen Test- und Referenz-Trajektorie
werden die FErgebnisse der Sequenzanalyse unter Verwendung der Daten des Oxford Robotcars
hierbei nicht beriicksichtigt.

Es zeigt sich, dass bei der Verwendung stangenférmiger Objekte und Ebenen zur Lokalisierung
ein Laserscanner mit 16 Scanzeilen (Velodyne VLP-16), welcher vertikal am Fahrzeug platziert ist,
deutlich bessere Ergebnisse liefert als ein horizontal montierter Laserscanner mit vier Scanzeilen
(Valeo Scala). Wird die aktuelle Fahrzeugposition aus detektierten und einer Referenz zugeordneten
Stangen und Ebenen bestimmt, so kann durch die Messungen des Valeo Scala zwar eine hohe Genau-
igkeit von 0,06 m erzielt werden, allerdings nur mit einer Vollsténdigkeit von 74 % bei Betrachtung
aller Stangen in einem Radius von 30 m. Im Falle des vertikal montierten Velodyne VLP-16 steigt
die Vollstandigkeit auf 84 % bei einer mittleren Standardabweichung von 0,10 m. Hierbei werden
Landmarken betrachtet, welche wihrend einer zuriickgelegten Strecke von 30 m detektiert wurden.
Die niedrigere Genauigkeit kann dadurch erkldrt werden, dass lediglich Landmarken gemessen
werden konnen, welche sich in Fahrtrichtung hinter dem Fahrzeug befinden. Hierdurch kommt
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Tabelle 7.15.: Erzielte Ergebnisse der Lokalisierung iber detektierte stangenférmige Objekte und Ebenen, eine
Sequenzanalyse sowie eine Scanbildkorrelation nach Anwendung der Klassifizierung zur Detek-
tion dynamischer Objekte. Die Genauigkeit wird fir die Verwendung stangenférmiger Objekte
und Ebenen durch die mittlere Standardabweichung, fir das Verfahren der Sequenzanalyse und
die Scanbildkorrelation durch den RMSE-Wert in x/y-Richtung beschrieben.

Vollstindigkeit Genauigkeit

Stangen und Ebenen (Valeo) 74 % 0,06 m
Stangen und Ebenen (Velodyne, 30 m) 84 % 0,10 m
Stangen und Ebenen (Velodyne, 50 m) 97" % 0,08 m
Sequenzanalyse (Einzeilenscanner) 99 % 1,40 m
Sequenzanalyse (Velodyne) 100 % 1,17 m
Scanbilder (Einzeilenscanner) 93 % 0,05 m
Scanbilder (Velodyne) 69 % 0,21 m

es zu einem schleifenden Schnitt, welcher sich negativ auf die Genauigkeit der Bestimmung der
Koordinaten auswirkt. Wird statt der zuletzt zuriickgelegten Strecke von 30 m eine Strecke von
50 m betrachtet, so steigt die Vollstéindigkeit auf 97 % bei einer Genauigkeit von 0,08 m.

Insbesondere fiir die Messungen des horizontal montierten Valeo Scala, mit einem geringen Off-
nungswinkel von 3,2°, ist die Zuordnung der online detektierten Landmarken zu den entsprechenden
Referenzen fehlerbehaftet. Dem Problem der fehlerhaften Zuordnung wird durch die Verwendung
von Landmarken-Muster entgegengewirkt. Hierdurch kann die relative Anzahl an fehlerhaften
Zuordnungen im Vergleich zu einem Nearest-Neighbor-Ansatz von 82 % auf 11 % reduziert werden.
Allerdings wirkt sich dies auch negativ auf die Vollsténdigkeit aus, welche auf wenige Prozent sinkt.
Ein weiterer Vorteil der Verwendung von Landmarken-Muster ist, dass durch den Abgleich des
aktuellen Musters mit einer Referenzdatenbank die Bestimmung einer globalen Position ermoglicht
wird.

Neben der Verwendung von 3D-Landmarken und einem entsprechenden Musterabgleich wird
mit der Sequenzanalyse ein weiteres Verfahren zur globalen Lokalisierung vorgestellt. Fiir die
Messungen eines Einzeilen-Laserscanners betrigt die Vollstédndigkeit nach einer zuriickgelegten
Strecke von 120m 99 %. Mit dem Velodyne VLP-16 kann nach 120 m eine Vollstindigkeit von
100 % erreicht werden. Der resultierende RMSE liegt jeweils bei weniger als 2m. Bei einer nied-
rigeren zuriickgelegten Strecke verringert sich auch der Wert fiir die Vollsténdigkeit. Fehlerhafte
Positionsbestimmungen treten auf, wenn sich die Umgebung der Strafle dndert, beispielsweise
durch Baustellen oder wenn fiir einen Abschnitt nicht exakt dieselbe Trajektorie zur Aufnahme
der Referenzdaten gefahren wurde. Der Einfluss der Anzahl an verwendeten Clustern sowie der
Lénge des Merkmalsvektors, welcher sich aus dem verwendeten neuronalen Netz ergibt, ist gering.
Dennoch bewirkt die Verwendung der Merkmale neben einer Reduzierung der Dimension, dass
die Vollstdndigkeit im Vergleich zur Verwendung der urspriinglichen Messungen des Laserscanners
steigt. Dies kann dadurch begriindet werden, dass lediglich relevante Merkmale zur Bestimmung
der Clusterzugehorigkeit eines Scans verwendet werden.

Die Ergebnisse der Sequenzanalyse kénnen als Initialwerte fiir eine Positionsbestimmung iiber
Scanbilder dienen. Durch die Verwendung einer Scanbildkorrelation lassen sich sehr hohe Genauig-
keiten von bis zu 0,05 m erzielen. Die Vollstédndigkeit des Verfahrens betrégt bei der Verwendung
der Messungen eines Einzeilenscanners, die aus den Daten eines Mobile-Mapping-Systems erstellt
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werden, 93 %. Hierbei wird eine Klassifizierung dynamischer Punkte vorgenommen, welche eine
Steigerung der Genauigkeit von 5% fiir die Daten eines Einzeilenlaserscanners und von 4 % fiir die
Daten eines Velodyne VLP-16 bewirkt. Fehler treten insbesondere in Regionen mit einer geringen
Bebauung und mit wenigen Intensitdtsunterschieden, beispielsweise in Form von Fahrbahnmar-
kierungen, auf. Die Vollstindigkeit der Messungen des Velodyne VLP-16 betragt 75 % bei einer
Genauigkeit von 0,10 m. Die schlechteren Ergebnisse fiir die Messungen des Velodyne-Sensors lassen
sich vor allem auf die Verwendung zweier unterschiedlicher Scansysteme im Lokalisierungsschritt und
wihrend der Erstellung der Referenz-Scanbilder zuriickfithren. Wahrend die Einzeilen-Laserscans
mit demselben System wie zur Erstellung der Referenzen aufgenommen wurden, unterscheidet
sich der Velodyne-Laserscanner in der Anbringung am Fahrzeug. Durch die Anbringung an der
Anhéngerkupplung des Fahrzeuges treten hiufiger Verdeckungen auf, beispielsweise durch Fahrzeuge.
Weiterhin sind die Intensitdtswerte des reflektierten Laserimpulses nicht kalibriert und weisen im
Gegensatz zu den Messungen des Riegl VMX-250 inkonsistente Werte auf.

Im Kontext des autonomen Fahrens wird eine Positionslosung mit einer Genauigkeit von etwa
0,1 m bendtigt (Levinson u. a., 2007). Durch die Lokalisierung iiber stangenférmige Objekte und
Ebenen sowie iiber Scanbilder kann diese Anforderung erreicht werden. Die Genaugkeiten liegen
im Bereich des aktuellen Stands der Forschung (siehe Abschnitt 3.2). Im Vergleich zu den in
Rohde u. a. (2016), Qu u. a. (2018), Levinson u. a. (2007) sowie Kim u. a. (2017) présentierten
Verfahren werden neben den LiDAR-Messungen lediglich die Messungen einer Inertialeinheit jedoch
keines GNSS-Sensors benotigt. Stattdessen kann eine globale Position durch das Verfahren der
Sequenzanalyse bereitgestellt werden. Die Vollstdndigkeit vergleichbarer Verfahren zur globalen
Positionsbestimmung, wie in Tipaldi u. a. (2013) und Himstedt u. a. (2014) prisentiert, ist
mit maximal 93% deutlich geringer als die hier vorgestellte Methode. Der in Brubaker u. a.
(2016) vorgestellte Ansatz zur Lokalisierung iiber einen Abgleich der gefahrenen Trajektorie mit
OpenStreetMap-Daten benotigt etwa eine Minute Fahrtzeit, um die Position in einem Gebiet mit
einer GroBe von 1km? zu bestimmen. Bei einer Fahrtgeschwindigkeit von 15 m /s entspricht dies einer
Strecke von 900 m. In dem hier vorgestellten Ansatz ist eine korrekte Positionsbestimmung bereits
nach etwa 120 m mit einer Vollstidndigkeit von 100 % moglich, wobei die Grofle des Referenzgebietes
hoher ist.



8. Zusammenfassung und Ausblick

8.1. Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit werden Methoden zur Lokalisierung von Fahrzeugen in urbanen Gebieten
durch Automotive-Laserscanner untersucht und miteinander verglichen. Um eine hochgenaue Positi-
onslosung zuverléssig zu ermoglichen, bedarf es redundanter Systeme zur Positionsbestimmung. Aus
diesem Grund werden hier Methoden aufgezeigt, die eine korrekte Position durch die Auswertung
von LiDAR-Daten bestimmen kénnen, auch wenn keine GNSS-Losung bereitgestellt werden kann.

Die Funktionsweise von Laserscannern sowie die hierfiir benttigten Algorithmen zur Verarbei-
tung der LiDAR-Daten wurden in Kapitel 2 vorgestellt. Hierbei wurde neben der Sensorik auf
die Punktwolkenregistrierung, raumliche Datenstrukturen fiir einen effizienten Zugriff auf Punkte
sowie auf Segmentierungsalgorithmen eingegangen. Eine Segmentierung wurde in dieser Arbeit zur
Einteilung der Punktwolken in einzelne, freistehende Objekte sowie zur Detektion stangenférmiger
Objekte und Ebenen verwendet. Weiterhin wurden verschiedene Methoden des maschinellen Lernens
vorgestellt: der K-Means-Algorithmus, welcher dem Clustering von Daten dient, Random Forests
zur Klassifizierung von Daten anhand bestimmter Merkmale sowie neuronale Netze, welche in der
Arbeit sowohl zur Detektion dynamischer Objekte in Distanz- und Intensitétsbildern der Laserscans
sowie zur Dimensionsreduzierung der Scans verwendet wurden.

Eine Ubersicht iiber den aktuellen Stand der Forschung liefert Kapitel 3. Es wurden Arbeiten zur
Detektion dynamischer Objekte in LIDAR-Daten anhand einer Anderungsdetektion sowie durch
verschiedene Klassifizierungsalgorithmen aufgefiihrt. Weiter wurde auf Methoden zur Fahrzeuglokali-
sierung eingegangen. Hierbei zeigte sich, dass verschiedene Verfahren eine Lokalisierungsgenauigkeit
von etwa 0,1 m erzielen, hierbei jedoch stets eine Kombination aus bildgebenden Sensoren mit
GNSS-Messungen zum Einsatz kommt. GNSS-unabhéngige Losungen erzielen eine verhéltnisméafig
geringe Vollstandigkeit von maximal 85 % oder benotigen eine Messung mit einer Dauer von min-
destens einer Minute zur globalen Positionsbestimmung.

In der Arbeit wurden unterschiedliche Automotive-Laserscanner sowie ein Mobile-Mapping-System
(Riegl VMX-250) verwendet. Neben der Erstellung von Referenzdaten diente das Riegl VMX-250
auch zur Erzeugung simulierter Daten eines Einzeilen-Laserscanners. Als weitere Automotive-
Laserscanner kamen ein horizontal montierter Valeo Scala sowie ein vertikal montierter SICK
LMS151 und Velodyne VLP-16 zum Einsatz. Eine detaillierte Beschreibung der Sensoren ist in
Kapitel 4 zu finden.

Es wurden drei unterschiedliche Methoden zur Fahrzeug-Lokalisierung vorgestellt: eine Loka-
lisierung durch segmentierte stangenférmige Objekte und Ebenen, durch eine Sequenzanalyse
aufeinanderfolgender Scans zur Bestimmung einer globalen Position und durch eine Scanbildkorrela-
tion. Fiir jedes Verfahren wurden auflerdem unterschiedliche Automotive-Laserscanner getestet. In
der Arbeit wurden zur Bewertung der Verfahren die Genauigkeit sowie die Vollstindigkeit analysiert.
Die Vollstédndigkeit ergibt sich hierbei aus der prozentualen Anzahl an Standpunkten entlang einer
Test-Trajektorie, an denen eine Position erfolgreich bestimmt werden kann.

Zur Lokalisierung {iber stangenformige Objekte und Ebenen wurden die Landmarken zunéchst
in den Daten eines Mobile-Mapping-Systems detektiert und in eine Referenzkarte geschrieben.
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Diese Objekte wurden ebenfalls aus Messungen eines Automotive-Laserscanners segmentiert und
den Referenzen zugeordnet. Lagen in einem bestimmten Bereich um den aktuellen Standpunkt
mindestens drei detektierte und einer Referenz zugeordneten Landmarken vor, so wurde die Fehle-
rellipse der Positionslésung berechnet. Zur Auswertung der Ergebnisse wurden zwei unterschiedliche
Automotive-Laserscanner verwendet: ein auf einen Sichtbereich von 3.2 x 125 © begrenzter horizonta-
ler Laserscanner (Valeo Scala), welcher beispielsweise auch zur Detektion vorausfahrender Fahrzeuge
dienen kann, sowie ein vertikal montierter Laserscanner (Velodyne VLP-16) mit einem Sichtbereich
von 15 x 360°. Es zeigte sich, dass die Anzahl an fehlerhaften Detektionen von Landmarken durch
die Verwendung des vertikal montierten Scanners von 68 % auf 39 % reduziert werden kann. Die
Genauigkeit der Positionslosung lag unter der Betrachtung aller Landmarken in einem Radius von
30m fiir den horizontal montierten Valeo Scala bei 0,06 m, die Vollsténdigkeit bei 74 %. Fiir den
Velodyne VLP-16 ergaben sich die Werte zu 0,10 m und 84 %, sofern Landmarken beriicksichtigt
werden, welche entlang der zuletzt zuriickgelegten 30 m aufgenommen wurden. Wird die zuriick-
gelegte Strecke auf 50 m erhoht, so steigern sich Genauigkeit und Vollsténdigkeit auf 0,08 m und 97 %.

Zusétzlich wurde zur globalen Lokalisierung in urbanen Gebieten eine Sequenzanalyse angewandt.
Hierfiir wurde eine Referenzkarte erstellt, indem jedem Scan eines vertikal montierten Laserscanners
durch einen K-Means-Algorithmus entlang einer gefahrenen Referenztrajektorie ein Label zugeordnet
wurde. Dasselbe Clustering wurde verwendet, um den Scans im Lokalisierungsschritt ebenfalls ein
Label zuzuordnen. Durch einen Abgleich der zuletzt aufgenommenen Scans mit der Referenzkarte
konnte anschlieflend die aktuelle Position bestimmt werden. Als Laserscanner dienten ein aus den
Daten eines Mobile-Mapping-Systems (Riegl VMX-250) simulierter Einzeilen-Laserscanner, ein
tatséchlicher Einzeilen-Laserscanner des Oxford Robotcars (SICK LMS151) sowie ein Velodyne
VLP-16. Anstatt der gesamten Laserscans gingen durch ein neuronales Netz bestimmte Merk-
male in das Clustering ein, was die Dimension der Scans deutlich reduziert. Die Experimente
zeigten, dass nach einer gefahrenen Strecke von 120m die korrekte Position auf weniger als 2m
genau mit einer Vollsténdigkeit von 99 % fiir die simulierten Messungen eines Einzeilenscanners
und mit einer Vollstindigkeit von 100 % fiir die Daten des Velodyne VLP-16 bestimmt werden
kann. Das Verfahren setzt voraus, dass im Lokalisierungschritt eine bereits in den Referenzdaten
enthaltene Strecke befahren wird. Bei einer Anderung der Fahrspur liefert die Methode weiterhin
korrekte Ergebnisse. Wird die Strecke innerhalb eines Abschnitts jedoch beispielsweise durch Wen-
demanover verldngert, so kann dies zu einer fehlerhaften Positionsbestimmung fithren. Eine weitere
Fehlerquelle sind Verdnderungen der Fahrzeugumgebung, beispielsweise verursacht durch Baustellen.

Zur Feinlokalisierung wurden mithilfe der Daten eines Mobile-Mapping-Systems Referenz-
Scanbilder erzeugt, welche die Hohen- und Intensitidtswerte der LiDAR-Messungen auf der z/y-
Ebene aufrastern. Um lediglich statische Objekte zu beriicksichtigen, wurden Dynamiken tiber
eine Anderungsdetektion mehrerer Mobile-Mapping-Datensétze detektiert und schlieSlich aus den
Referenzdaten extrahiert. Uber eine Korrelation mit den Daten eines vertikal montierten Automotive-
Laserscanners wurde entlang einer Test-Trajektorie die Position bestimmt. Um hierbei ebenfalls
dynamische Objekte zu extrahieren, wurden Methoden des maschinellen Lernens angewandt. Fiir
die simulierten Messungen eines Einzeilen-Laserscanners kam ein Random Forest zum Einsatz,
im Falle der Messungen des Velodyne VLP-16 ein neuronales Netz. Es zeigte sich, dass fiir beide
Automotive-Laserscanner eine Lokalisierung auf weniger als 0,1 m genau durchgefiihrt werden kann.
Die Vollstandigkeit des Verfahrens lag hierbei fiir den Einzeilen-Laserscanner bei 93 %, fiir den
Velodyne VLP-16 bei 75 %. Wie bereits beim Verfahren der Sequenzanalyse kénnen Verinderungen
des Straflenraums zwischen dem Zeitpunkt der Aufnahme der Referenzdaten und dem Lokalisie-
rungsschritt zu Fehlern in der Positionsbestimmung fithren. Weitere Fehler kénnen in Bereichen
entstehen, in denen wenig Strukturen, wie Gebéaude oder Fahrbahnmarkierungen, zu finden sind.
Zusétzlich weisen die Messungen des verwendeten Velodyne VLP-16 inkonsistente Intensitdtswerte
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in einem etwa 2m breiten Bereich entlang der Fahrzeug-Trajektorie auf, welche vermutlich auf die
an dieser Stelle niedrige Distanz des Sensors zur Fahrbahn von 0,5 m zuriickzufiihren sind.

Die Ergebnisse zeigen, dass sich die Verfahren eignen, um zur Positionsbestimmung in zukiinfti-
gen Fahrerassistenzsystemen und im Kontext des autonomen Fahrens eingesetzt zu werden. Die
Verwendung stangenférmiger Objekte und Ebenen sowie die Scanbildkorrelation kénnen genutzt
werden, um in Kombination mit bereits existierenden Methoden die Genauigkeit und Zuverlassigkeit
der Fahrzeug-Lokalisierung zu erhéhen. Kann keine genaue GNSS-Losung gewéhrleistet werden,
beispielsweise aufgrund hoher Straflenschluchten im stédtischen Bereich, so kann eine globale Posi-
tionsbestimmung durch eine Sequenzanalyse mit einer Genauigkeit von weniger als 2 m zuverléssig
durchgefiihrt werden.

8.2. Ausblick

In dieser Arbeit werden die einzelnen Methoden hinsichtlich ihrer Genauigkeit und Zuverléssigkeit
weitestgehend unabhiingig voneinander analysiert. Eine Kombination aller drei Methoden in einem
Filteransatz konnte zu einer weiteren Steigerung der Genauigkeit und Zuverldssigkeit fiihren. Um
aus den Laserscans des Velodyne VLP-16, welcher fiir alle drei vorgestellten Methoden verwendet
wird, stangenférmige Objekte und Ebenen zu segmentieren und eine Scanbildkorrelation durch-
zufithren, miissen die Anderungen in der Lage, Hohe und Orientierung jederzeit bekannt sein. Fiir
eine von GNSS unabhiingige Losung kann die Anderung in der Pose zwischen zwei Punktmessungen
beispielsweise aus den Daten einer Inertialeinheit gewonnen werden. In dieser Arbeit werden zur
Bestimmung der Pose die Messungen eines Mobile-Mapping-Systems verwendet. Die Daten ergeben
sich hierbei aus einem Filteransatz, in dem ein Differential-GNSS-System mit einer Inertialeinheit
und einem DMI kombiniert sind. Die Rohdaten der einzelnen Sensoren stehen nicht zur Verfiigung,
sodass in diesem Fall keine von GNSS unabhéngige Losung vorliegt. Die ebenfalls an der Mess-
plattform befestigte IMU Xsens MTi-G liefert zwar Werte fiir die aktuelle Geschwindigkeit und
Orientierung, es zeigte sich allerdings, dass diese Messungen zu ungenau sind, um eine verwertbare
Punktwolke aus den einzelnen Laserscans zu erstellen. Fiir die Kombination der Verfahren in
einem Filteransatz bedarf es entsprechend einer Inertialeinheit einer hoheren Genauigkeitsklasse
im Vergleich zur hier verwendeten Xsens MTi-G, welche unabhéngig von GNSS-Messungen die
entsprechenden Messungen ausgibt.

Die Referenzdaten stammen im Falle der Lokalisierung iiber stangenférmige Objekte und Ebenen
sowie der Scanbildkorrelation aus den Messungen eines hochgenauen Mobile-Mapping-Systems.
Dies hat zum Nachteil, dass jeder Bereich, auf dem eine Positionsbestimmung moglich sein soll,
mit diesem System befahren werden muss. Um Anderungen zu detektieren, miissen die Fahrten
zudem regelméBig erfolgen. Alternativ konnte die Gewinnung der Referenzdaten sowie deren Aktua-
lisierung auch iiber einen Crowd-Sensing-Ansatz erfolgen. Hierbei miisste eine bestimmte Anzahl
an Fahrzeugen, welche bereits mit Laserscannern ausgestattet sind, eine Kartierung des Raumes
vornehmen und die entsprechenden Daten an einen zentralen Server senden. Zur gleichzeitigen
Positionsbestimmung und Kartierung kénnen SLAM-Verfahren (Simultaneous Localization and
Mapping) verwendet werden. Die auf dem Server erstellten oder aktualisierten Referenzdaten
konnen anschlieend, beispielsweise iiber Mobilfunk, an die entsprechenden Fahrzeuge gesendet
werden.

Die Sequenzanalyse setzt in dieser Arbeit voraus, dass die gefahrene Trajektorie der aktuellen
Sequenz entlang derselben Route ebenfalls in den Referenzdaten vorliegt. Dies hat zur Folge, dass
beispielsweise zur Lokalisierung nach einer Kreuzung alle moglichen Abbiegemoglichkeiten aus
jeder Richtung befahren werden miissen, um die Referenzkarte zu erstellen. Der Aufwand zur
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Erstellung der Referenzkarte kann verringert werden, wenn zum Abgleich der aktuellen Sequenz
mit der Referenz ein graphenbasierter Ansatz verfolgt wird, in dem die einzelnen Teilstiicke zu
einer Referenzsequenz kombiniert werden kénnen. Um das Problem der Verschiebung der Labels
aufgrund einer Verldngerung oder Verkiirzung der gefahrenen Strecke zu verringern, kénnten die
einzelnen Sequenzen benachbarter Kanten des Graphs unter Zunahme einer Puffersequenz mit einer
variablen Lange oder mit einer entsprechenden Verkiirzung der Sequenzen zusammengefiigt werden.

Fiir eine weltweite, globale Positionierung durch eine Sequenzanalyse mit einer anschlieBenden
Feinlokalisierung iiber stangenférmige Objekte und Ebenen oder Scanbilder wiirden sowohl der
bendtigte Speicherbedarf fiir die Referenzkarte als auch die Laufzeit der Verfahren stark ansteigen.
Somit miisste die Referenzkarte auf einen Bereich von beispielsweise wenigen Kilometern beschréinkt
werden. In der Regel kann davon ausgegangen werden, dass bekannt ist, in welchem Bereich sich
das Fahrzeug befindet. Hierzu kann die zuletzt bestimmte Position verwendet, die jeweilige Stadt
oder der entsprechende Stadtteil vom Fahrer eingegeben werden oder die Positionsbestimmung
iiber Mobilfunksignale erfolgen. Weiterhin werden sowohl die Parameter des neuronalen Netzes zur
Bestimmung der Merkmale, die in den K-Means-Algorithmus eingehen, als auch deren Cluster-
mittelpunkte anhand von Trainingsdaten eines speziellen Bereiches bestimmt. Es ist nicht davon
auszugehen, dass diese auch fiir unterschiedliche Stédte oder Lénder zu ebenfalls guten Ergeb-
nissen fithren. Somit miissten fiir die jeweiligen Gebiete eigene Netze trainiert werden. Ebenso
miissten anschliefend die sich hieraus fiir einen Trainingsdatensatz ergebenen Clustermittelpunkte
des K-Means-Algorithmus fiir diese Gebiete erstellt werden. Ist der entsprechende Bereich, in
dem sich das Fahrzeug befindet, bekannt, so konnen die entsprechende Referenzkarte sowie die
Parameter des neuronalen Netzes und des K-Means-Algorithmus geladen werden. Das Laden der
Daten kann beispielsweise wiahrend der Fahrt iiber Mobilfunk oder regelméfig von einem festen
Standpunkt aus erfolgen. Somit ist anschlieflend eine auf wenige Meter genaue Positionsbestimmung
mit anschlieBender Feinlokalisierung moglich.
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Abbildung A.1.: Fehlerellipsen der Trajektorie-Punkte im gewdhlten Testgebiet unter der Verwendung von
Stangen, detektiert durch einen horizontal montierten Valeo Scala (Hintergrundkarte:
OpenStreetMap contributors (2018)). Positionen, an denen keine Ergebnisse vorliegen, sind

durch ein rotes Symbol gekennzeichnet.
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Abbildung A.2.: Fehlerellipsen der Trajektorie-Punkte im gewdihlten Testgebiet unter der Verwendung von
Ebenen, detektiert durch einen horizontal montierten Valeo Scala (Hintergrundkarte:
OpenStreetMap contributors (2018)). Positionen, an denen keine Ergebnisse vorliegen, sind
durch ein rotes Symbol gekennzeichnet.
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Abbildung A.3.: Aus den Messungen des Mobile-Mapping-Systems extrahierte stangenformige Objekte (blau)
und Ebenen (rot) in der Innenstadt von Hannover, entlang einer groffen VerkehrsstrafSe
sowie im Stadtteil Nordstadt (Hintergrundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)).
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Abbildung A.J.: Fehlerellipsen der Trajektorie-Punkte im gewdhlten Testgebiet unter der gemeinsamen Ver-

wendung von Stangen und Ebenen, detektiert durch einen vertikal montierten Velodyne
VLP-16. Die Orientierung des Sensors wird aus den Messungen der Inertialeinheit des
Riegl VMX-250 bestimmt, die zurickgelegten Distanz betrdgt smax = 30 m. Positionen,
an denen keine Ergebnisse vorliegen, sind durch ein rotes Symbol gekennzeichnet (Hinter-
grundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)).
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(b) Stidlicher Bereich.

Abbildung A.5.: Fehlerellipsen der Trajektorie-Punkte im gewdhlten Testgebiet unter der Verwendung von
Stangen, detektiert durch einen vertikal montierten Velodyne VLP-16 (Hintergrundkarte:
OpenStreetMap contributors (2018)). Die Orientierung des Sensors wird aus den Messungen
der Inertialeinheit des Riegl VMX-250 bestimmt, die zuriickgelegten Distanz betrdgt
Smax = 90 m. Positionen, an denen keine Ergebnisse vorliegen, sind durch ein rotes Symbol

gekennzeichnet.
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Abbildung A.6.: Fehlerellipsen der Trajektorie-Punkte im gewdhlten Testgebiet unter der Verwendung Ebe-

nen, detektiert durch einen vertikal montierten Velodyne VLP-16 (Hintergrundkarte:
OpenStreetMap contributors (2018)). Die Orientierung des Sensors wird aus den Messungen
der Inertialeinheit des Riegl VMX-250 bestimmt, die zuriickgelegten Distanz betrdgt
Smax = 90 m. Positionen, an denen keine Ergebnisse vorliegen, sind durch ein rotes Symbol

gekennzeichnet.
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(b) Stidlicher Bereich.

Abbildung A.7.: Fehlerellipsen der Trajektorie-Punkte im gewdhlten Testgebiet unter der gemeinsamen Ver-
wendung von Stangen und Ebenen, detektiert durch einen vertikal montierten Velodyne
VLP-16 (Hintergrundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)). Die Orientierung des
Sensors wird durch die Xsens MTi-G bestimmt, die zurtickgelegten Distanz betrdgt Smax =
50 m. Positionen, an denen keine Ergebnisse vorliegen, sind durch ein rotes Symbol gekenn-
zeichnet.






B. Ergebnisse der Sequenzanalyse durch einen Velodyne VLP-16
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Abbildung B.1.: Beispielhafter Aufbau des Autoencoders fiir die LiDAR-Daten des Velodyne VLP-16. Auf die

Eingangsdaten werden zwei Faltungen angewendet, wobei im Anschluss an jede Convolution
gegebenenfalls ein Max Pooling durchgefiihrt wird. Anschlieffend wird die Dimension in dem
folgenden fully connected Layer in diesem Fall auf 50 Merkmale reduziert. In den folgenden
Layern des Decoders werden die urspriinglichen Fingangsdaten rekonstruiert.
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Abbildung B.2.: Referenztrajektorie der Sequenzanalyse fiir den Datensatz des Velodyne VLP-16 (Hinter-
grundkarte: OpenStreetMap contributors (2018)).
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Tabelle B.1.: Vollstindige Auflistung der Auswirkungen verdnderter Parameter des neuronalen Netzes bei
einer Sequenzlinge von ngeq = 200 und einer Anzahl an Cluster-Mittelpunkten von k = 1000
auf die Lokalisierungs- Vollstindigkeit.

ii?gg FCL Pooling nMerkmale Kgig%? Mle{;l;f;ils Eingangsdaten V'S [%)]
2 1 Nein 20 3 32 Dist. 93,1
2 1 Nein 50 3 32 Dist. 96,6
2 1 Nein 100 3 32 Dist. 95,9
2 1 Nein 200 3 32 Dist. 94,3
2 1 Nein 400 3 32 Dist. 82,0
2 1 Nein 20 3 32 Int. 39,9
2 1 Nein 50 3 32 Int. 52,4
2 1 Nein 100 3 32 Int. 68,7
2 1 Nein 200 3 32 Int. 75,1
2 1 Nein 400 3 32 Int. 38,3
2 1 Nein 20 3 32 Dist. & Int. 76,1
2 1 Nein 50 3 32 Dist. & Int. 84,5
2 1 Nein 100 3 32 Dist. & Int. 92,4
2 1 Nein 200 3 32 Dist. & Int. 91,6
2 1 Nein 400 3 32 Dist. & Int. 89,7
2 1 Nein 20 3 32 Dist. 93,1
2 1 Nein 50 3 32 Dist. 96,6
2 1 Nein 100 3 32 Dist. 95,9
2 1 Nein 200 3 32 Dist. 94,3
2 1 Nein 400 3 32 Dist. 82,0
3 1 Nein 20 3 32 Dist. 83,2
3 1 Nein 50 3 32 Dist. 87,9
3 1 Nein 100 3 32 Dist. 88,3
3 1 Nein 200 3 32 Dist. 84,6
3 1 Nein 400 3 32 Dist. 92,6
2 2 Nein 10 3 32 Dist. 92,0
2 2 Nein 25 3 32 Dist. 80,9
2 2 Nein 50 3 32 Dist. 95,5
2 2 Nein 100 3 32 Dist. 69,7
2 2 Nein 200 3 32 Dist. 69,3
2 2 Nein 10 3 32 Int. 38,7
2 2 Nein 25 3 32 Int. 51,8
2 2 Nein 50 3 32 Int. 57,4
2 2 Nein 100 3 32 Int. 50,4
2 2 Nein 200 3 32 Int. 38,4
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?&?ZE FCL Pooling nMerkmale I;g%il Mle{:;:;?lls Eingangsdaten V'S [%)]
3 2 Nein 10 3 32 Dist. 94,4
3 2 Nein 25 3 32 Dist. 94,1
3 2 Nein 50 3 32 Dist. 81,6
3 2 Nein 100 3 32 Dist. 92,2
3 2 Nein 200 3 32 Dist. 90,7
3 2 Nein 10 3 32 Dist. & Int. 72,2
3 2 Nein 25 3 32 Dist. & Int. 81,4
3 2 Nein 50 3 32 Dist. & Int. 59,6
3 2 Nein 100 3 32 Dist. & Int. 68,7
3 2 Nein 200 3 32 Dist. & Int. 70,4
2 1 Nein 20 1 32 Dist. 95,9
2 1 Nein 50 3 32 Dist. 96,6
2 1 Nein 100 5! 32 Dist. 95,9
2 1 Nein 200 7 32 Dist. 96,6
2 1 Nein 400 9 32 Dist. 96,2
P 1 Nein 20 3 P Dist. 96,5
2 1 Nein 50 3 4 Dist. 95,3
2 1 Nein 100 3 8 Dist. 96,7
2 1 Nein 200 3 16 Dist. 96,4
2 1 Nein 400 3 32 Dist. 94.8
2 1 Nein 400 3 64 Dist. 92,7
2 1 Nein 20 3 8 Dist. 95,7
2 1 Nein 50 3 8 Dist. 96,7
2 1 Nein 100 3 8 Dist. 95,8
2 1 Nein 200 3 8 Dist. 95,7
2 1 Nein 400 3 8 Dist. 93,1
2 1 Ja 20 3 32,64 Dist. 92,2
2 1 Ja 50 3 32,64 Dist. 96,8
2 1 Ja 100 3 32,64 Dist. 96,7
2 1 Ja 200 3 32,64 Dist. 96,6
2 1 Ja 400 3 32,64 Dist. 96,1
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