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Zusammenfassung

Fiir den Erfolg autonomer Fahrzeuge ist die Bestimmung der ei-
genen Position in einer virtuellen Umgebungskarte essentiell. Da das
h&ufig eingesetzte GPS-System nicht die bendtigte Prézision und Ver-
fligbarkeit garantiert, ist es notig, die eigene Position anhand wei-
terer Merkmale zu bestimmen. Dafiir soll ein Spurerkennungssystem
dienen, das neben der eigenen Fahrspur auch die Markierungen der
umliegenden Fahrspuren erkennt. Diese Arbeit untersucht, inwieweit
die Messungen des Velodyne LIDAR HDL-64e fiir eine Erkennung von
Spurmarkierungen ausreichend sind. Das entwickelte Spurerkennungs-
system besteht aus der Erkennung von Hindernissen, der Extraktion
der Straflenoberfliche, der Korrektur der Intensitéitsinformationen, der
Selektion der Messungen, die Spurmarkierungen enthalten, sowie der
Anpassung eines Spurmodells an die gefundenen Markierungspunkte.
Bei der Auswertung des Systems wird deutlich, dass der Kontrast zwi-
schen Fahrbahnmarkierungen und Asphalt in den LIDAR-Intensitédten
deutlich geringer ausfillt als in Kamerabildern. Dadurch ist das Sys-
tem nur auf gut gepflegten StraBenabschnitten in der Lage, die eigene
Fahrspur und Nachbarspuren zuverléssig zu erkennen.
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1 Einleitung Knut ZeiBler

1 Einleitung

1.1 Motivation
1.1.1 Fahrspurerkennung

Bei der Entwicklung von Personenwagen werden seit jeher Komfort und
Sicherheit als Ziele verfolgt. Seit 20 Jahren werden dazu nicht nur klassi-
sche mechanische Komponenten am Auto verbaut, sondern auch umfangrei-
che elektronische Systeme, wie das elektronische Stabilitétsprogramm (ESP)
oder intelligente Geschwindigkeitsregelsysteme. Seit 2001 bieten immer mehr
Hersteller auch Fahrspurerkennungssysteme an, die auf Bilddaten einer Ka-
mera basieren [!]. Durch diese Systeme konnen nach Schétzungen 10-25%
der Unfille verhindert werden, die durch Sekundenschlaf, Unaufmerksamkeit
oder Ablenkung verursacht werden [2].

1.1.2 Autonome Fahrzeuge

Autonome Fahrzeuge haben bei der DARPA Urban Challenge 2007 ein-
drucksvoll gezeigt, wie fortgeschritten die Entwicklung elektronischer Pro-
gramme und Sensorik fiir Kraftfahrzeuge ist. Die meisten autonomen Fahr-
zeuge verlassen sich auf GPS-Systeme, um die eigene Position in einer virtu-
ellen Umgebungskarte zu bestimmen. Da aufgrund dieser Positionsmessung
weitere Aktionen des Fahrzeugs geplant werden, ist eine moglichst préizi-
se Ortung wichtig. Leider funktionieren GPS-Systeme nicht immer mit der
geforderten Genauigkeit oder sind in bestimmten Situationen gar nicht ver-
fligbar. Daher ist es sinnvoll, die Position des Fahrzeugs auch durch andere
Umgebungsmerkmale, wie Fahrbahnmarkierungen, zu bestimmen [3].

1.1.3 Probleme kamerabasierter Fahrspurerkennungssysteme

Kamerabasierte Fahrspurerkennungssysteme arbeiten in Situationen zuver-
lassig, in denen Kameras ein klares Bild der StraBenoberfliche aufnehmen
konnen. Problematisch sind Faktoren wie Dunkelheit oder direkte Einstrah-
lung der Sonne in die Kameralinse. In solchen Fillen werden teilweise gar
keine Fahrspuren erkannt. Es sind aber auch Félle problematisch, in denen
Spurmarkierungen abseits der Strafle erkannt werden. Dieses Fehlverhalten
ist auch darauf zuriickzufiithren, dass Kameras zweidimensionale Bilder ge-
nerieren, aus denen die Struktur der Umgebung rekonstruiert werden muss.

1.1.4 LIDAR-Fahrspurerkennung

Die durch LIDAR gewonnene, dreidimensionale Wahrnehmung der Fahrzeu-
gumgebung sollte eine robustere Erkennung von Straflenbegrenzungen wie
Bordsteinen ermoglichen. Da LIDAR-Systeme mit einem eigenen Licht ar-
beiten, sind ihre Messungen unabhéingiger von dufleren Beleuchtungsquellen
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als Kamerabilder und kénnen auch nachts eingesetzt werden. Bei dem auf
dem Versuchsfahrzeug verbauten Velodyne-LIDAR wird aulerdem das Er-
kennen von Nachbarspuren ermdglicht, da die Messung in allen Himmelsrich-
tungen und nicht nur in dem Bereich vor dem Fahrzeug erfolgt. Allerdings
liefern LIDAR-Systeme keine Farb- oder Helligkeitswerte der Umgebung,
sondern messen die Intensitdt der reflektierten Strahlung, auf die am Ende
dieses Kapitels eingegangen wird.

1.2 Aufgabenstellung

Ziel der Arbeit ist es, eine Software zu entwickeln, die Fahrspuren im Um-
feld des Fahrzeugs anhand von Fahrbahnmarkierungen erkennt. Dazu erhélt
das System bei jeder vollstdndigen Umdrehung des Velodyne HDL-64e ei-
ne Menge von Punkten und deren Intensititswerte sowie die Position und
Ausrichtung des Fahrzeugs. Die Ausgabe des Systems ist eine Menge von
Spurmarkierungen, von denen jede durch ein Polynom charakterisiert ist.
Die Implementierung des Systems soll die Daten des Sensors echtzeitfihig
verarbeiten konnen, insofern, als dass die Verarbeitung der Daten kiirzer
dauert als die Messung selbst.

1.3 Struktur dieser Arbeit

Bis zu diesem Punkt wurde erklért, warum ein neues Spurerkennungssystem
gebraucht wird und welche Vorteile davon erwartet werden. Den Abschluss
dieses Kapitels bildet die Projektbeschreibung, in der das Versuchsfahrzeug
und die Funktionsweise der verwendeten Sensoren vorgestellt wird. Im zwei-
ten Kapitel wird eine Ubersicht iiber Arbeiten, die eine dhnliche Zielsetzung
haben, gegeben und deren Vor- und Nachteile zusammengefasst. Es werden
auBerdem Techniken vorgestellt, die sowohl in den bestehenden Veroffent-
lichungen als auch in dieser Arbeit verwendet werden. Der darauffolgende
Hauptteil der Arbeit ist in zwei Abschnitte unterteilt: Im ersten Teil wird
erklart, wie die StraBlenoberfliche aus den Sensordaten extrahiert werden
kann. Im zweiten Teil geht es darum, die Spurmarkierungen auf der Stra-
Benoberfliche zu finden. Das letzte Kapitel der Arbeit iiberpriift, inwieweit
das Ergebnis der Arbeit den formulierten Anforderungen geniigt und zieht
einen Vergleich zu kamerabasierten Referenzsystemen.

1.4 Projektbeschreibung
1.4.1 Versuchsfahrzeug - MadeInGermany

Nachdem die Arbeitsgruppe bereits mit dem Fahrzeug Spirit of Berlin er-
folgreich an der DARPA Urban Challenge 2007 teilgenommen hat, wechselte
sie 2010 auf ein Fahrzeug vom Typ VW Passat Variant B6. Der Vorteil des
Fahrzeugs sind die bereits verbaute Sensorik sowie die stérkere elektronische
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Vernetzung der Komponenten. Die ebenfalls verbaute Drive-by- Wire Tech-
nology, die es ermdglicht das Fahrzeug durch elektrische Signale zu steuern,
macht zusétzliche Aktoren fiir Lenkung und Pedalerie iiberfliissig und elimi-
niert somit eine potenzielle Fehlerquelle.

“elodyne laser scanner

GPS antennza «

Cameras

Lux lager scanner

Abbildung 1: Das autonome Fahrzeug MadeInGermany mit Sensorik [4]

Das Fahrzeug verfiigt iiber die folgenden Sensoren:

Kamera im Riickspiegel (Serie) In Serienfahrzeugen dient diese Kame-
ra dem Spurhalteassistenten und der Lichtautomatik [5].

Hella Aglaia INKA Zwei Stereokameras um den Innenspiegel montiert
dienen der Fulgdnger-, Ampel-, Verkehrszeichen- und Spurerkennung.

Lux Laser Stofistangenbereich An Front und Heck des Fahrzeugs sind
jeweils drei Einheiten verbaut, die zur Erkennung von Hindernissen
dienen.

Smart Microwave Sensors GmH Radar Montiert an der Stoflstange dient
es der Geschwindigkeitsermittlung vorausfahrender Fahrzeuge. Der Off-
nungswinkel des Radar betrigt 100 Grad.

Vier TRW Radare Drei Radare an der Front des Fahrzeugs dienen der
Abstandsregelautomatik. In der Serie wird lediglich eine Einheit im
Bereich des Kiihlergrills verbaut. Die Reichweite des Sensors betréigt
150m bei einem Offnungswinkel von 25 Grad.
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GPS-Antenne (Applanix POS/LV System) Dient der Positionsbestim-
mung per Satellit unter Einrechnung von Korrekturfaktoren. Eine ge-
nauere Beschreibung folgt in Abschnitt 1.6.1.

Velodyne HDL-64e Dieser LIDAR rotiert um seine vertikale Achse und
deckt somit das gesamte Umfeld des Autos mit einem vertikalen Off-
nungswinkel von 27 Grad ab. Er wird zur Hinderniserkennung und in
dieser Arbeit zur Spurerkennung verwendet. Eine genauere Beschrei-
bung folgt im nichsten Abschnitt.

Odometer (Applanix POS/LV System) Misst die Umdrehungen eines
Rads zur Bestimmtung der zuriickgelegten Distanz, da die Messungen
des Fahrzeugtacho zu unprézise sind.

1.5 Velodyne HDL-64e LIDAR

Laser
Emitters
{Groups of 16)

Housing
(Entire unit spins
al 5-20 Hz)

Abbildung 2: Velodyne HDL-64e [(]

1.5.1 Funktionsprinzip

Die ersten LIDAR wurden kurz nach dem zweiten Weltkrieg gebaut, nach-
dem das Geheimnis um die RADAR-Technologie geliiftet wurde. Der Be-
griff LIDAR wurde erstmals von Middleton & Spilhaus 1953 verwendet,
allerdings ohne die Bedeutung des Akronyms zu erkliren. Die Konstrukti-
on des LASER (Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation)
durch Maiman 1960 stellte eine enorme Verbesserung fiir LIDAR dar, da
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LASER im Gegensatz zu anderen Lichtquellen ein sehr enges Frequenzband
aussenden]7].

LIDAR (LIght Detection and Ranging) bestehen aus einem Sender (in der
Regel ein LASER), einem Empfinger und verarbeitender Elektronik. Nach
dem Senden eines Lichtimpulses werden die reflektierten Strahlen gemessen
und daraus Riickschliisse auf Hindernisse oder Beschaffenheit der Atmosphé-

re gezogen.

=

Receiver

Abbildung 3: Strahlung - Absorption und Reflektanz (nach [3])

Aus der Zeitdifferenz zwischen Senden und Empfangen lédsst sich die Entfer-
nung d bestimmen, in der die Reflektierende Oberfléche liegt:

c
d(t) =t 5
wobei t die Zeitdifferenz, und ¢ die Lichtgeschwindigkeit ist.

Neben Oberflichen reflektieren auch Bestandteile der Atmosphére, sodass
zur Entfernungsmessung die reflektierte Strahlung der Oberfliche gefunden
werden muss. Die Intensitét bildet iiblicherweise ein globales Maximum aller
Reflektionen. Die anderen Reflektionen kénnen vielfiltige Informationen lie-
fern, beispielsweise iiber Aerosolpartikel oder Molekiile in der Atmosphére.

1.5.2 Tiefeninformationen

Indem nur die Reflektion mit der maximalen Intensitit betrachtet wird,
kann mit der obigen Formel die Entfernung zwischen LIDAR und Hindernis
bestimmt werden. Wenn zusétzlich die Position und die Ausrichtung des
LIDAR bekannt sind, kénnen die Koordinaten des reflektierenden Punktes
berechnet werden. Die Menge solcher Punkte nennt sich Punktwolke(siehe
Abb. 4).

Der Velodyne HDL-64e ist konzipiert worden, um schnell eine Punktwolke
der direkten Umgebung zu erstellen. Dazu besitzt er einen rotierenden Kopf,
auf dem Sender und Empfénger untergebracht sind(siehe Abb. 2). Der Kopf
besteht aus einem oberen und unteren Block, die jeweils 32 Laser und einen
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Abbildung 4: Punktwolke mit farbiger Hervorhebung der Hohenunterschiede

]

Empfianger beherbergen. Es werden ungefihr 1.3 Millionen Punkte pro Se-
kunde gemessen[(]. Durch die Rotation um die vertikale Achse betrégt das
horizontale Sichtfeld 360°. Der vertikale Offnungswinkel betrigt lediglich
27°, sodass die direkte Umgebung unter dem LIDAR und besonders hoch
liegende Hindernisse (beispielsweise Strafilenlaternen) nicht gemessen wer-
den.

1.5.3 Intensitit

Zum Finden von Spurmarkierungen ist es notwendig, die reflektierte Strah-
lung von Asphalt und Spurmarkierungen unterscheiden zu kénnen.

Die gemessene Intensitdt P der reflektierten Strahlung als Funktion vom
Abstand R und der Wellenlénge A[3]:

R
P(\,R) = C’Wnb(R)ab% exp(—Q/O ()N (r) + Kege(r)dr)

C ist eine System-Konstante, W ist die gesendete Impulsenergie und ny(R)
ist die Teilchendichte von streuenden Objekten mit Riickstreukoeffizient oy.
Es wird zweifach iiber die Entfernung integriert, da die Strahlung in diesem
Bereich auf dem Hin- und Riickweg geddmpft wird. Die Dampfung ist ab-
hiingig von der Wellenlénge A, Konzentration der Atome N(r), dem Absorp-
tionsquerschnitt o(A). Die Zahl K, steht fiir die DAmpfung von Partikeln,
die nicht oder kaum von der Wellenlédnge abhéingen (sieche Abb. 5).
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Abbildung 5: Unterschiedliche Reflektivitéit je nach Wellenlédnge[10]

Die Betrachung der Dampfung auf dem Weg zwischen LIDAR und Ober-
flache ist fiir die Erkennung von Oberflichen zunéchst zu vernachléssigen,
allerdings kann die Intensitét der Oberfliche durch Abgasemissionen anderer
Verkehrsteilnehmer beeinflusst werden.

Fiir diese Arbeit ist es wichtig, dass die Riickstreukoeffizienten o3 von Spur-
markierungen und Asphalt unterscheidbar sind. Nur dann ist die Intensitét
eine ausreichende Information fiir die Unterscheidung der Materialien.

Da die verwendete Wellenldnge von 905nm auch von der Sonne ausgestrahlt
wird, kann es zur Blendung des LIDAR kommen. Aufgrund der Ausrichtung
der Empfingereinheiten sollte dies jedoch nur zu Zeiten der Dammerung
passieren. Selbst bei optimalen externen Bedingungen miissen mindestens
die folgenden Faktoren beriicksichtigt werden:

e die Intensitéit nimmt mit der Distanz quadratisch ab

e der Riickstrahlkoeflizient kann fiir verschiedene Auftreffwinkel unter-
schiedlich grof3 sein

e die gleiche Messung kann aufgrund von baulichen Unterschieden mit
verschiedenen Lasern unterschiedliche Ergebnisse liefern

1.6 Global Positioning System (GPS)

Das Global Positioning System wurde 1994 vom amerikanischen Verteidi-
gungsministerium in Betrieb genommen und dient der globalen Positionsbe-
stimmung in longitudinaler und lateraler Richtung. Wichtigster Bestandteil
des Systems sind 24 Satelliten, die sich auf Umlaufbahnen der Erde befinden.
Die Abdeckung erlaubt dabei an freien Orten auf der Erde eine Erreichbar-
keit von mindestens 6 Satelliten. Die Satelliten senden permanent Signale,
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die den Zeitpunkt des Sendens und die Position des Satelliten zu diesem Zeit-
punkt beinhalten. Ein GPS Empféinger misst die Entfernungen zu den Satel-
liten aus dem Zeitunterschied zwischen Senden und Empfangen der Signale.
Der Empfang von mindestens 4 Satellitensignalen ermoglicht eine prézise Lo-
kalisation. Die Verfiigbarkeit und Prazision der GPS-Lokalisierung werden
aufgrund der geringen Feldstédrke der Satellitensignale jedoch h&ufig durch
Witterungsumstidnde oder die Umgebung des Empfingers einschréinkt.

1.6.1 Applanix Inertial Navigation System

Da das GPS Signal voriibergehend eingeschrénkt oder nicht verfiigbar sein
kann, verfiigt das verwendete Applanix POS LV-System neben einer GPS-
Einheit iiber eine Inertial Measurement Unit (IMU). Mithilfe der IMU wer-
den Anderungen der Fahrzeugausrichtung gemessen und mithilfe des Odo-
meters die zuriickgelegte Strecke. Aus diesen Daten kann das Inertial Navi-
gation System (INS) die Position des Fahrzeugs schitzen und den Verlust
des GPS-Signals voriibergehend kompensieren. Da die Schitzungen mit der
Dauer, in der das GPS-Signal fehlt, immer weiter von der tatséchlichen Po-
sition des Fahrzeugs abweichen, kommt es bei der Wiederherstellung des
GPS-Signals zu einem Sprung zwischen geschétzer und tatséchlicher Positi-
on. Diese abrupten Anderungen sind fiir autonome Fahrzeuge kritisch, da al-
le Aktionen von der eigenen Position abhingen und davon abhingig geplant
wurden. Ein solcher Positionssprung kann in der virtuellen Umgebungskarte
des Fahrzeugs eine Versetzung in eine benachbarte Fahrspur bewirken, wor-
aufhin ein Fahrspurwechsel geplant wird oder ungewollte Lenkbewegungen
initiiert werden. Mithilfe einer Fahrspurerkennung, die neben der eigenen
Spur auch die Nachbarspuren erkennt, kann dieser Fall abgefangen werden
und die Lokalisation robuster gemacht werden.
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2 Related Work

2.1 Verwandte Arbeiten

Der erste Schritt einer Spurerkennung ist die Extraktion der Fahrbahnober-
flache, die oft durch Hindernisse wie Bordsteine, Leitplanken oder Pfosten
markiert wird. LIDAR sind aufgrund der gemessenen Tiefeninformationen
préidestiniert fiir die Erkennung von Hindernissen. Erste Ansétze den Stra-
Benverlauf durch diese Merkmale zu erkennen wurden 1998 von A. Kirchner
und Th. Heinrich in [11] beschrieben. Die Erkennung von Spurmarkierun-
gen unter Ausnutzung der gemessenen Intensititen wurde bisher ebenfalls
untersucht, allerdings werden LIDAR oft lediglich als Ergénzung fiir kame-
rabasierte Spurerkennungssysteme genutzt, um sog. Falsche-Positive Spur-
markierungen, die abseits der Strafie liegen, zu verwerfen (siehe [12]).

2.1.1 T. Ogawa et al.: Lane recognition using on-vehicle LIDAR,
2006 [13]

In der ersten Arbeit, in der versucht wurde, Spurmarkierungen mit einem
LIDAR zu finden, wird ein modifizierter LIDAR der Firma DENSO ver-
wendet, der auf der Frontstofistange des Versuchsfahrzeugs montiert ist.
Daraus ergibt sich auch der Nachteil des Systems, dass aufgrund des einge-
schrinkten Sichtfelds ausschliefflich die Markierungen der eigenen Fahrspur
erkannt werden. Das Hauptprinzip zur Erkennung der Fahrspuren bildet
ein Schwellwert-Verfahren mit anschlieBender mehrdimensionaler Hough-
Transformation (sieche Abschnitt 2.2), in der alle denkbaren Spuren tiber-
priift werden. Die Spuren werden dabei durch ein Polynom 2. Ordnung be-
schrieben. Am Ende der Arbeit findet ein Vergleich mit einem kamerabasier-
ten Spurerkennungssystem statt, der den LIDAR-FErgebnissen eine bessere
Stabilitdt bescheinigt. Der Vergleich findet allerdings auf einem Autobahn-
abschnitt statt, dessen Markierungen eine besonders hohe Reflektivitéit fiir
das LIDAR-Licht aufweisen.

2.1.2 S. Kammel, B. Pitzer: Lidar-based lane marker detection
and mapping, 2008 [14]

Das Team AnnieWAY nahm mit ihrem Fahrzeug an der DARPA Urban
Challenge 2007 teil und entwickelte hierfiir eine Spurerkennung, die primér
zur Verbesserung der Selbstlokalisierung in einer digitalen Umgebungskar-
te (Road Network Definition File) dient. Das System wurde spiter auch
zur Kartenerstellung genutzt, da neben der eigenen Spur auch die Nach-
barspuren erkannt werden konnen. Die Erkennung von Hindernissen und
somit auch Begrenzungen der Fahrbahnen basiert auf dem als Occupancy
Grid Mapping (siehe [15]) bekannten Verfahren. Da dieses Verfahren ur-
spriinglich nur in statischen Umgebungen funktioniert, wurde es um eine
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Zeitkomponente erweitert, die zeitlich zuriickliegende Messungen vernach-
lassigt. Auflerdem verfiigt das System iiber eine gesonderte Erkennung und
Verfolgung von beweglichen Hindernissen. Zur Erkennung von Spurmarkie-
rungen werden sowohl Markierungen als auch Bordsteine gleichberechtigt
behandelt. Mithilfe der Radon-Transformation (siehe Abschnitt 2.3) wird
berechnet, welche Spurmarkierungen vorliegen. Das System scheint auch im
Stadtverkehr gute Ergebnisse zu liefern.

2.1.3 Chen et al.: Next Generation Map Making: Geo-Referenced
Ground-Level LIDAR Point Clouds for Automatic Retro-
Reflective Road Feature Extraction, 2009 [16]

Chen et al. beschreiben einen Aufbau, in dem die gesammelten Daten zur
Kartenerstellung genutzt werden. Dazu wird in den Punktwolken eines Ve-
lodyne HDL-64E nach Spurmarkierungen sowie Straflenschildern gesucht.
Der Velodyne-LIDAR ist im Gegensatz zu unserem Fahrzeug jedoch schrég
am Fahrzeugheck angebracht, sodass lediglich der Bereich der Strafie direkt
hinter dem Fahrzeug erfasst wird. Der Vorteil ist hierbei, dass die gemes-
senen Punkte deutlich dichter beieinander liegen, fiir eine vorausschauende
Fahrspurerkennung ist die Position jedoch nicht geeignet. Um die Strafleno-
berfliche aus den Punktwolken zu extrahieren, wird bei jeder Umdrehung
des LIDAR nach einer Erhchung links und rechts vom Fahrzeug gesucht.
Dies funktioniert auf Autobahnen gut, allerdings gibt es Probleme, wenn
vorbeifahrende Fahrzeuge die Fahrbahnoberfliche verdecken, oder die Stra-
Be durch einen Grasstreifen oder Graben beschrankt wird. Bei der Suche
nach Spurmarkierungen werden die Intensitédten parallel zur Fahrtrichtung
in mehreren Streifen aufsummiert und durch adaptive Schwellwertverfahren
wird bestimmt, in welchen dieser Streifen Spurmarkierungen liegen. Weitere
Kriterien sind der Abstand zwischen den Spuren, sowie die Orientierung der
Spur im Vergleich zur Fahrtrichtung. Wahrscheinlich erkennt das System
im Stadtverkehr Fahrspuren nicht verlésslich, da im Schlussteil sowohl an-
dere Verkehrsteilnehmer, als auch schlechte Farbqualitéit als problematisch
dargestellt werden.

2.1.4 Lindner et al.: Multi-channel lidar processing for lane de-
tection and estimation, 2009 [17]

Die Arbeit entstand in Zusammenarbeit mit der Firma DENSO, weshalb die
Wahl des Sensors, wie in [13], auf einen Sensor dieser Firma fiel. Eine Weiter-
entwicklung des Sensors besteht darin, durch die Messung mehrerer Echos
die Qualitdt der Messungen bei schlechtem Wetter zu verbessern. Das entwi-
ckelte System geht davon aus, dass die Remissionsstrahlung weit entfernter
Spurmarkierungen gemessen werden kann, wihrend die des Asphalts nicht
mehr messbar ist. Diese Annahme 16st das Problem, dass die Intensititswerte
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weit entfernter Spurmarkierungen zu schwach sind, um eine Unterscheidung
zwischen Asphalt und Markierung zu treffen. Bei der Auswertung des Sys-
tems werden verschiedene Strafienbeléige und Farben, sowie Umwelteinfliisse
in Betracht gezogen. Dabei wird deutlich, dass neben der Qualitit der Mar-
kierung vor allem das Material der Stralenoberfliche, entweder Asphalt oder
Beton, fiir die Erkennung entscheidend ist. Auflerdem wird festgestellt, dass
auf deutschen Autobahnen verschiedene Farben zum Einsatz kommen, von
denen eine eine Erhohung von 2mm aufweist und dadurch erhéhte Intensité-
ten reflektiert. Falls die Spurmarkierungen aus dieser Farbe bestehen, liefert
das System auch bei starkem Regen gute Ergebnisse. Bei Blendung durch
direkte Sonneneinstrahlung sind allerdings keine brauchbaren Ergebnisse zu
erreichen.

2.2 Hough Transformation

Das als Hough Transformation bezeichnete Verfahren wurde 1962 von dem
Physiker Paul Hough erfunden, als er versuchte Muster in einer Blasen-
kammer zu finden [18]. Seit den siebziger Jahren wurde das Verfahren im-
mer wieder von Informatikern aufgegriffen und zur Erkennung von Geraden,
Kreisen, Kurven und letztlich auch beliebigen Formen eingesetzt.

Die Basis des Verfahrens bildet eine Transformation vom Ursprungsraum in
einen Dualraum. Den Ursprungsraum bildet {iblicherweise ein binéres digi-
tales Bild nach Durchfithrung einer Kantenerkennung. Der Dualraum wird
durch eine geeignete Parametrisierung der zu suchenden Objekte festgelegt.
Im Dualraum sollten alle moglichen Auspragungen der gesuchten Form dar-
gestellt werden koénnen.

2.2.1 Geradenerkennung

Die #lteste Anwendung der Hough Transformation ist die Erkennung von
Geraden. Um den Dualraum zu definieren, ist es notwendig, eine geeignete
Parametrisierung von Geraden zu finden. Jeder Punkt im Dualraum soll
durch seine Koordinaten eine Gerade eindeutig beschreiben. In den Arbeiten
von Paul Hough wurden die Geraden durch die Gleichung

y=axm+c

beschrieben. Dabei ergibt sich allerdings das Problem, dass sich vertikale
Geraden nicht darstellen lassen, da dann die Steigung m gegen unendlich
strebt. Fiir beliebige Geraden wurde daher seit 1972 meist folgende Para-
metrisierung gewéhlt (siehe [19]):

r=2xcos¢+ ysing

Der Parameter r beschreibt den minimalen Abstand der Geraden zum Koor-
dinatenursprung. Der Winkel ¢ wird von der x-Achse und der Abstandsgera-
den eingeschlossen. Der Dualraum ist hier der R?, wobei eine Koordinate den

11
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¢-Wert der Geraden und die andere Koordinate den Abstand r der Geraden
zum Nullpunkt darstellt (sieche Abb. 6).

v

Abbildung 6: Parametrisierung einer Geraden durch Abstand r» und Winkel
¢

2.2.2 Uberfiihrung in den Dualraum

Um aus dem Bildraum den Dualraum zu errechnen, werden alle Pixel ein-
zeln betrachtet. Dabei gibt jeder helle Pixel eine Stimme fiir alle Geraden
ab, auf denen er liegt. Dazu werden nacheinander alle Pixel des Bildes iiber-
priift und fiir helle Pixel die folgende Prozedur ausgefiihrt: Die Koordinaten
(z,y) des Pixels werden in die Formel r = xcos ¢ + ysin ¢ eingesetzt. Fiir
unterschiedliche Werte ¢ erhélt man dadurch jeweils einen Wert r, sodass
mit (r, ¢) ein Punkt im Dualraum bestimmt ist. Schritt fiir Schritt wird ¢
inkrementiert und die errechneten Punkte (r(¢), ¢) im Dualraum jeweils um
Eins erhoht. Die Wertepaare (r, ¢) ergeben im Dualraum eine Kurve, die der
Sinusfunktion &hnelt (Abb. 7).

Bild Dualraum

v

Abbildung 7: Ein Punkt im Ursprungsraum liegt auf mehreren Geraden, die
im Dualraum eine Sinuskurve bilden

12
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Wenn zwei Pixel im Ursprungsraum auf einer gemeinsamen Gerade liegen,
ist fiir beide Punkte der Wert 7(¢) gleich. Somit ergibt sich im Dualraum
der Schnittpunkt (r(¢),r) der beiden Sinusoidale (sieche Abb. 8).

Bild Dualraum

v

X
e
-

Abbildung 8: Eine durch zwei Punkte definierte Gerade im Ursprungsraum
entspricht dem Schnittpunkt der beiden Sinuskurven im Dualraum

Der Wert (7, ¢) im Dualraum ist umso gréfler, je mehr helle Pixel auf der
Geraden liegen, die durch r und ¢ beschrieben wird. Nach der Hough-
Transformation des Bildes muss der Dualraum auf Maxima untersucht wer-
den, um die Geraden mit den meisten Pixeln zu ermitteln.

Die Laufzeit der Hough Transformation betrigt ohne Optimierungen O(# Pixelx
#Winkel), wobei #Winkel die Anzahl der untersuchten Winkel und #Pi-
xel die Anzahl der hellen Pixel im Ursprungsbild darstellt. Die Anzahl der
Winkel kann bei der Diskretisierung des Dualraums frei gewihlt werden.
Durch Wahl eines hohes Wertes wird das Ergebnis genauer, allerdings wird
die Prézision mit einer erhohten Rechendauer erkauft. Es existieren meh-
rere Ansétze zur Beschleunigung der Transformation, indem beispielsweise
der Gradient der einzelnen Pixel genutzt wird, um die Menge der moglichen
Geraden einzuschrénken (siehe [20]) oder probabilistische Ansitze, die nur
eine zufillig ausgewéhlte Teilmenge der Pixel betrachten (siehe [21]). Es sei
auBerdem darauf hingewiesen, dass die Hough Transformation auf allgemei-
ne Formen ausgedehnt werden kann (siehe [22],[23]), solange eine geeignete
Parametrisierung der gesuchten Form erfolgt.

2.3 Radon Transformation

Die Radon Transformation wurde 1917 von Johann Radon eingefithrt und
gehort zur Gruppe der Integraltransformationen [241]. Die Einsatzmoglich-
keiten der Radon Transformation liegen unter anderem in der Auswertung
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von Bildern aus der Tomographie und sind in Form der allgemeinen Radon
Transformation sehr vielseitig. In diesem Abschnitt wird lediglich die Radon
Transformation fiir Geraden beschrieben und auf ihre Verwandtschaft mit
der Hough Transformation eingegangen.

Wie bei der Hough Transformation werden Geraden durch den Abstand zum
Koordinatenursprung r und den Winkel ¢ parametrisiert (siche Abb. 6). Bei
der Radon Transformation werden zu einer Geraden (7, ¢) alle Punkte (z,y)
gesucht, die auf dieser Gerade liegen. Dies ist der Unterschied zur Hough-
Transformation, bei der ausgehend von den Koordinaten (x, y) eines Punktes
alle Geraden (7, ¢), auf denen der Punkt liegt, gesucht werden.

Um alle Punkte auf der Geraden zu finden, wird zuerst der Punkt der Gera-
den errechnet, der am néchsten am Nullpunkt des Koordinatensystems liegt
und anschlielend die Gerade abgeschritten:

Y
~

y ™
N B(s) _ @=(rcos(e), rsin(¢))
N b(s) = (- s sin(o), s cos(¢))
a/
\\ X

Die originale Formulierung der Radon Transformation lautet [24]:

R(r,¢) = /RI(rcosqS ssin ¢, rsin ¢ + scos ¢) ds

wobei I(z,y) der binére Farbwert Bildpunktes (x,y) ist.

Das Ergebnis der Radon-Transformation ist dasselbe, wie das der Hough-
Transformation, allerdings unterscheiden sich die Verfahren im Hinblick auf
eine effiziente Implementierung. Zwar hédngen die Geschwindigkeiten auch
vom Verhiltnis von hellen zu dunklen Punkten (sieche [25]) und der Spei-
cherstruktur ab, diese Faktoren betreffen allerdings beide Verfahren glei-
chermaflen. Bei der parallelen Ausfithrung unterscheiden sich die Verfahren
jedoch stark: Bei der Hough Transformation gibt jeder Punkt im Eingangs-
bild eine Stimme fiir alle Geraden, die diesen Punkt schneiden, ab. Dadurch
kommt es bei einer nicht sequentiellen Implementierung zu kollidierenden
Schreibzugriffen, sodass Techniken zur Synchronisation notwendig sind. Bei
der Radon Transformation wird das Eingangsbild ausgelesen und auf der ge-
suchten Geraden liegende Punkte aufsummiert. Dadurch entstehen bei einer
nicht sequentiellen Implementierung kollidierende Lesezugriffe, die auf den
meisten Plattformen unproblematisch sind.
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2.4 RANSAC

Im Bereich der Robotik und des Rechnersehens werden fiir die Wahrneh-
mung der Umgebung héufig Modelle verwendet. Unabhéngig von der Wahl
des Modells birgt das Finden der bestmoglichen Parameter Schwierigkeiten,
da die aufgenommenen Daten der Sensoren nicht fehlerfrei sind. Klassische
Verfahren, wie die Methode der kleinsten Quadrate, sind darauf ausgerich-
tet, kleine Fehler auszugleichen, sie versagen jedoch, wenn Messpunkte mit
grofien Fehlern vorliegen. Ublicherweise beinhalten die Messungen der Senso-
ren zwar kleine Abweichungen, oftmals werden Modelle jedoch auch in spé-
teren Verarbeitungsschritten eingesetzt, in denen bereits eine Klassifikation
der Daten vorgenommen wurde. Sollte es dabei zu einer Fehlklassifikation
kommen, handelt es sich meist um einen groflen Ausreifler mit entsprechend
grofilem Einflufl auf die Parametersuche (siehe [20]).

Bei dem RANdom SAmple Consensus(kurz RANSAC) genannten Verfah-
ren, das 1981 von Fischler und Bolles in [26] vorgestellt wurde, handelt es
sich um ein Verfahren zur Parameteranpassung, das besonders resistent ge-
geniiber groflen Ausreiflern ist. Statt wie iiblich, die optimalen Parameter
fiir alle Daten zu suchen, beginnt das iterative Verfahren mit einer zufillig
ausgewahlten Punktmenge.

Data : Punkte P, an die das Modell angepasst werden soll
Result : Modell M, falls ein ausreichend gutes Modell gefunden
wurde
Waéhle n Punkte aus P aus - genannt S
Passe das Modell an S an - genannt M
Fiige alle Punkte aus P zu M hinzu, die durch M abgedeckt werden
(Schwellwert Abstand m)
Falls M nun genug Punkte hat (Schwellwert ¢)
Passe M an die erweiterte Punktmenge an
Falls M nicht genug Punkte hat
Fang von vorne an oder terminiere, falls die maximale Anzahl

an Iterationen k erreicht ist
Algorithmus 1 : RANSAC Algorithmus (aus [20])

Der Algorithmus besitzt mehrere freie Parameter:
e die maximale Anzahl an Iterationen k

e der Wert n entscheidet, mit wie vielen Punkten das Anfangsmodell
gebildet wird

e der Schwellwert m entscheidet, ab welcher Distanz ein Punkt p durch
ein Modell M abgedeckt wird

15



2.5 Kalman Filter Knut ZeiBller

e der Schwellwert t entscheidet, wie viele Punkte durch das gefundene
Modell abgedeckt werden miissen, damit dieses ein giiltiges Ergebnis
darstellt.

Die Werte n und ¢ kénnen als absolute Werte oder als prozentualer Anteil
der eingegebenen Datenpunkte festgelegt werden. Die Anzahl der zufillig
ausgewéihlten Anfangspunkte n kann auf die minimale Anzahl von Punkten
gesetzt werden, die notwendig ist, um die Parameter des Modells eindeutig
festzulegen. Da die Verfahren zur Bestimmung der Parameter fiir das Modell
unterschiedlich sind und Verfahren wie lineare Regression auch mit grofie-
ren Punktmengen umgehen kénnen, kann die Anzahl der Startpunkte auch
hoher gewahlt werden.

Da der Algorithmus auch ohne Ergebnis terminieren kann, bietet die Fest-
legung des Schwellwertes t die Moglichkeit, zu bestimmen, ob gar kein Er-
gebnis einem schlechten Ergebnis vorgezogen wird. Falls die Eingangsda-
ten einen hohen Anteil an Rauschen oder Ausreiflern aufweisen, kann durch
prozentuale Festlegung von ¢ festgelegt werden, dass das gesuchte Modell
mindestens 90% der eingegebenen Punkte abdecken muss.

Die Anzahl der Iterationen k kann stochastich abgeschitzt werden, wenn
die Wahrscheinlichkeit w,, bekannt ist, die angibt, wie wahrscheinlich es ist,
dass ein zufillig ausgewéihlter Punkt zu den Punkten gehort, die durch das
zu findende Modell abgedeckt werden sollen. Die Gegenwahrscheinlichkeit
1 — w,, beschreibt also, wie viele der Punkte grobe Ausreifler sind. Der Er-
wartungswert von k ist (nach [20]):

b=(1—w,)

E(k) = b+2xbx(1=b)+3%bx (1—b)2 4 ... +ixbx(1-b)"" 4. = = =w" (1)

o(k) = VER) — B(R)? = vVI—wh + —

w
Somit kann ein geeigneter Wert fiir die Anzahl an Iterationen durch Er-
wartungswert und Standardabweichung gebildet werden. Das Problem kann
aber auch anders angegangen werden, indem man festlegt, dass die Wahr-
scheinlichkeit, dass zu Beginn einer Iteration ausschliefflich gute Datenpunk-
te ausgewihlt werden, mindestens p betragen soll.

(1-p)=01-w"r (2)

In(1 —p)

- In(l —wn) (3)

2.5 Kalman Filter

Bei der Auswertung von Sensorinformationen gibt es einige Herausforderun-
gen zu bewaltigen, beispielsweise starkes Rauschen oder widerspriichliche
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Messungen. Eine Losung, die statistisch invielerlei Hinsicht als optimal ge-
sehen werden kann, wurde bereits 1960 von Kalman vorgestellt [27]. Das als
Kalman Filter bekannt gewordene Verfahren liefert eine Schitzung fiir den
Zustand des Systems, die sowohl von mehreren Sensoren und deren Genau-
igkeit, als auch aller bisherigen Messwerte der Sensoren abhingt [25].

Fe()]aty) ae)(X121:22)

R(t,) () fty7) X

Abbildung 9: Voraussage des Kalman-Filter, basierend auf zwei bestehenden
Messungen des Systemzustands (nach [29])

Die Schitzung des Filters ist unter folgenden Annahmen als optimal anzu-
sehen, insofern, als dass sie den statistischen Fehler minimiert [29].

e Das zu modellierende System muss linear sein, da die vom Filter ver-
wendete Vorhersage durch eine lineare Abbildung beschrieben wird.

e Das Rauschen der Sensoren muss weif3 sein, das heifit, es muss sich
iiber das gesamte Frequenzband gleichmiflig erstrecken und es darf
keine Korrelation zur Zeit geben.

e Das Rauschen, sowohl der Sensordaten als auch das der Systemvorher-
sage, muss als Normalverteilung beschrieben werden kénnen.

Der Kalman Filter arbeitet in diskreten Zeitintervallen, in denen jeweils neue
Messungen der Sensoren vorliegen. Fiir jede Messung besteht die Schiatzung
des Zustands aus zwei Schritten, die auch als Vorhersage und Korrektur
bezeichnet werden.

Messung

L

Vorhersage Korrektur

&

Im ersten Schritt wird aus den bisher erhaltenen Daten eine a-priori-Schéitzung
des Zustands rekursiv errechnet:
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x, = Axp_1 + Buj_

dabei ist A eine lineare Abbildung, die aus dem Zustand xp_; den Zustand
x, berechnet. Das Matrixprodukt Bug_q ist optional und gibt einem die
Moglichkeit Steuerungsbefehle ug_1, die den Zustand xj beeinflussen, bei
der a-priori-Schitzung miteinzubeziehen.

Die Kovarianzmatrix wird ebenfalls a-priori geschétzt:

P, = AP, 1 AT +Q

dabei ist ) die Kovarianzmatrix des Filterrauschens und P;_; die alte Kova-
rianzmatrix des vorherigen Schritts. Durch Schétzung der Kovarianzmatrix
existiert nun ein Maf}, wie grof§ die Konfidenz in die a-priori-Schétzung des
Zustands ist. Dies ist von Vorteil, um im néchsten Schritt zu bestimmen,
wie stark diese Zustandsschitzung durch den neuen Messwert beeinflusst
werden soll.

K, =P, H'(HP,H" + R)™!

Der als ,,Kalman-Gain* bezeichnete Faktor K} bestimmt, wie grofy der Ein-
fluss der neuen Sensordaten auf die Schéitzung sein wird. Er ist abhingig
von der a-priori-Kovarianzmatrix P_, der Matrix H, die eine Abbildung
zwischen Zustand und Messung darstellt, und der Kovarianzmatrix des Sen-
sorrauschens R.

Im Korrektur-Schritt flieit die neue Messung in die Schétzung ein:

Ty = x,; + Kk(zk — Hl'];)
P, = (I — KkH)Pk_

Hier wird die Rolle des Faktors K} deutlich. Wenn gar kein Sensorrauschen
vorhanden ist, besteht die korrigierte Schiatzung des Zustands nur noch aus
dem neuen Sensorwert:

lim Ky =H"!

Ryi—0
und damit

lim 7} =z, + H Yz, — Hz) = H™ 1z,
R, —0

Wenn auf der anderen Seite die Kovarianz des Filters gegen 0 strebt, wird der
a-priori-Schétzwert ohne Riicksicht auf den neuen Messwert iibernommen:

lim K, =0
P,; —0
und damit

llm Ty =)
P =0

18
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FEinsatz: Die Vorteile des Kalman Filter sind seine Optimalitéit, die Mog-
lichkeit der effizienten Berechnung und seine Robustheit. Er findet sowohl
in seiner urspriinglichen Form, als auch in Form zahlreicher Erweiterungen,
Anwendung in den Bereichen Lokalisierung, Navigation und Sensordaten-
verarbeitung. Im Zuge der Spurerkennung wird er in den meisten Arbeiten
zur Stabilisierung der Ergebnisse genutzt (siehe [13][16][L7][11][30][31]).
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3 Straflenerkennung

Die Aufgabe der Straflenerkennung ist es, die Punkte einer Punktwolke zu
extrahieren, die zur Straflenoberfliche gehoren. Neben den Hindernissen ab-
seits der Strafle stellen vor allem andere Verkehrsteilnehmer eine Heraus-
forderung dar, da sie in Bewegung sind und somit mehrfach als Hindernis
wahrgenommen werden kénnten. Aus diesem Grund werden die Daten fiir
jede Umdrehung des Sensors einzeln ausgewertet und klassifiziert bevor eine
Zusammenfiigung mit Daten vorheriger Messungen geschieht.

3.1 Hohenniveaus

Der einfachste Ansatz zur Extraktion der Strafienoberfliche ist es, die Strafle
als Ebene unter dem Fahrzeug zu betrachten und alle Punkte zu verwerfen,
die zu weit von ihr entfernt liegen. Da das Rauschen des Sensors mit der
Distanz zunimmt, existiert allerdings kein globaler Schwellwert fiir die Ent-
fernung von der Ebene, der die Punkte korrekt trennt (sieche Abb. 10).

Abbildung 10: links: Artefakt eines stehenden Autos, rechts: Artefakte eines
fahrendes Autos

3.2 Reprisentation der Messdaten

Um die StraBlenoberfliche zu extrahieren wird daher ein umgekehrter Ansatz
gewihlt. Es wird nach allen Punkten gesucht, die nicht zur Straflenoberfla-
che gehoren, sogenannten Hindernissen. Um die Interpretation und Verar-
beitung der Sensordaten moglichst prézise und effizient zu gestalten, sollte
die Datenstruktur die folgenden Aufgaben erleichern:
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e Bordstein- und Hinderniserkennung
e Erstellung eines Bildes der Strafienoberfléche
e Verwerfen aller Punkte hinter einem entdeckten Hindernis

e Verarbeitung der Intensitdten

3.2.1 Gitternetz

Eine Moglichkeit besteht darin, die XY-Ebene in verschiedene Zellen zu un-
terteilen. Zur Hinderniserkennung kann iiberpriift werden, in welcher Zelle
besonders viele Punkte liegen oder wie grof3 der Abstand zwischen minimalen
und maximalem Z-Wert ist. Ein weiterer Vorteil ist, dass die Transforma-
tion zu einem Bild der Straflenoberfliche aufgrund der Strukturéhnlichkeit
vereinfacht wird.

Abbildung 11: Rot: erkannte Hindernisse, Orange: verworfener Bereich hin-
ter einem Hindernis

Die Berechnung der Schatten der Hindernisse ist jedoch sehr ungenau, wo-
durch Messpunkte der Straenoberfliche verloren gehen kénnen (Abb. 11).
Die Verarbeitung der Intensitdten kann durch Erstellen eines Histogramms
fiir jede Distanz und anschlieBender Angleichung geschehen. Dabei ist je-
doch problematisch, dass moglicherweise Messpunkte verschiedener Laser in
derselben Zelle gespeichert sind und somit vermischt werden, wodurch die
baulichen Unterschiede der Laser nicht mehr ausgeglichen werden kénnen.

3.2.2 Polares Gitternetz

Eine weitere denkbare Struktur ist das polare Gitternetz, das auch in [17]
Verwendung findet.

Ein Vorteil der Struktur fiir die Normalisierung der Intensitéten ist, dass
alle auf einem Ring liegenden Punkte einen #hnlichen Abstand zum Sensor
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Abbildung 12: Rot: erkannte Hindernisse, Orange: verworfener Bereich hin-
ter den Hindernissen

haben und damit auch einen dhnlichen Beleuchtungswinkel. Es ist auflerdem
leichter, Zellen anhand der Menge der Punkte als Hindernis zu klassifizieren.
Man benétigt dafiir nur einen globalen Schwellwert, da die Tatsache, dass die
einzelnen Zellen in der Ferne grofier werden, durch den Umstand, dass die
Dichte der Messpunkte in der Entfernung geringer wird, wieder aufgehoben
wird. Die Berechnung der Schatten der Hindernisse ist prazise und effizient
(siehe Abb. 12).

Fiir eine gutes Klassifizierung ist die Grole der Zellen sowohl im Winkel «
als auch der Lénge [ entscheidend. Wenn die Grofle zu klein gewihlt wird,
kann es passieren, dass Hindernisse nicht mehr anhand einer Zelle erkannt
werden konnen, da die Punkte auf mehrere Zellen verteilt wurden. Werden
andererseits die Zellen zu grofl gewéhlt, wird das Ergebnis zu ungenau. Dies
hétte zur Folge, dass Punkte verworfen werden, da diese zu nah an einem
Hindernis liegen und somit zu derselben Zelle gezéhlt werden.

3.2.3 Sensorbild

FEine direkte und damit effiziente Moglichkeit der Speicherung ist, ein Bild
der vom Laser gesammelten Daten zu erstellen. In einem solchen Bild werden
in jeder Zeile die Daten eines Lasers fiir verschiedene horizontale Winkel
dargestellt.

Jeder Laser misst die Entfernungen und Intensitéten entlang eines Rings um
das Fahrzeug. Wenn das Fahrzeug eben auf einer Ebene steht, ist die gemes-
sene Entfernung zur Straflenoberfliche fiir alle Winkel konstant. Wenn der
Laser jedoch auf ein Hindernis st68t, wird eine geringere Tiefe gemessen. Im
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Abbildung 13: Oben: gemessene Intensitidten, Unten: gemessene Distanz

néchsten Abschnitt wird beschrieben, wie dadurch eine Hinderniserkennung
realisiert werden kann. Diese Darstellungsform behélt polare Eigenschaften,
da jede Spalte die Messungen aus einem horizontalen Winkel darstellt. Da-
durch bleibt das Werfen von Schatten hinter den Hindernissen prézise und
effizient.

Struktur | Hinderniserkennung Schatten Intensitdten

Gitternetz je Zelle ungenau je Distanz
Polargitter je Zelle genau je Distanz
Sensorbild je Messpunkt genau je Laser

Es ist zu erwarten, dass eine Hinderniserkennung je Messpunkt ein préziseres
Ergebnis liefert, als eine Klassifizierung der Zellen einer Gitterstruktur. In [3]
wurde bereits festgestellt, dass die Klassifizierung einzelner Zellen aufgrund
von Messungenauigkeiten problematisch ist. Es konnte kein Schwellwert ge-
funden werden, der einerseits klein genug fiir eine Erkennung von beson-
ders kleinen Hindernissen wie Bordsteinen ist und andererseits eine geringe
False-Positive-Rate aufweist. Die Normalisierung der Intensitéiten ist eben-
falls ein Vorteil des Sensorbildes, da im Gegensatz zu den Gitterstrukturen
die Intensitéiten der verschiedenen Laser nicht gemeinsam, sondern getrennt
betrachtet werden und dadurch bauliche Unterschiede zwischen den Lasern
ausgeglichen werden konnen.

3.3 Bordstein- und Hinderniserkennung

In diesem Abschnitt wird gezeigt, wie eine Erkennung von Hindernissen an-
hand der unverarbeiteten LIDAR-Daten funktioniert. Die gesammelten Da-
ten einer Umdrehung bestehen fiir jeden der 64 Laser aus 2000 Messungen,
die jeweils in einem anderen horizontalen Winkel ausgefithrt wurden. Eine
Messung x;; = (v, 05,745, I;;) besteht aus den Werten:

«; der vertikale Montagewinkel des Lasers i
6; der horizontale Winkel der Messung j (Azimuth)
ri; die gemessene Tiefe des Lasers i in Richtung (o, 6;)

I;; die gemessene Intensitét (wird in diesem Abschnitt nicht verwendet)

23



3.3 Bordstein- und Hinderniserkennung Knut ZeiBler

Abbildung 14: Messung der Distanz r im Winkel a aus der Hohe y

Da der Winkel a; und die MontagehShe y des Sensors bekannt und unver-
dnderlich sind, kann durch 7; = Sifai der erwartete Messwert 7; fiir jeden
Laser bestimmt werden (Abb. 14).

Bei einer grofien Abweichung vom Erwartungswert kann davon ausgegangen
werden, dass ein Hindernis oder ein Abgrund vorliegt. Die in einer Umdre-
hung des Sensors abgetastete Umgebung jedes Lasers entspricht dem Mantel
eines Kegels. Die Schnittpunkte mit der Stralenebene bilden in Abwesenheit

von Rollen und Nicken des Fahrzeugs einen Kreis.

r 1]

/ 70

Abbildung 15: Der Abstand zwischen den Kreisen der Laser 0 und 1 wird
durch ein Hindernis gestort

Fiir die Erkennung von kleinen Hindernissen ist es aufgrund von Ungenau-
igkeiten in den Messungen sinnvoll, den Abstand der Kreise zueinander zu
betrachten, anstatt einen getrennte Erwartungswerte fiir die Kreise festzu-
legen (siehe Abb. 15). Hinzu kommt, dass die Kreise durch Roll- und Nick-
bewegungen des Fahrzeugs zu Ellipsen werden, deren Form sich mit der Zeit
verdndert. Aus diesen Griinden wird in [3] empfohlen, den Abstand eines
Ringes als Funktion der gemessenen Distanz aufzufassen.
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3.3.1 Umsetzung

Gesucht ist eine Funktion d(i + 1) = a * d(i), die die erwartete Distanz fiir
den Laser ¢+ 1 basierend auf der Messung von Laser i beschreibt. Da jedoch
der Abstand «;41 — «; zwischen zwei Lasern nicht gleichméfig ist, kann kein
Wert a gefunden werden, der fiir alle Laser funktioniert. Sinnvoller ist daher
eine Funktion, bei der ein Wert a; fiir jeden Laser festgelegt wird, der vom
Abstand des Lasers zu seinem Nachbarn ;41 — ; abhéingt. Um eine solche
Funktion im vorhinein festzulegen, bedarf es préaziser Informationen iiber die
vertikale Ausrichtung «; jedes Lasers. In der Praxis hat sich herausgestellt,
dass die vom Hersteller gelieferten Angaben zur vertikalen Ausrichtung der
Laser fiir diesen Verwendungszweck zu unprézise sind.

Durch die vorerst fehlenden Kalibrierungsdaten kénnen keine prézise Er-
wartungswerte definiert werden. Daher muss zunéchst auf ein einfacheres
Modell fiir die Hinderniserkennung zuriickgegriffen werden.

3.3.2 Vertikale Hinderniserkennung

Im vereinfachten Modell wird zuerst jede Messung z;; = (o, 0,75, ;) im
Vergleich zur Messung ;41 ; des dariiberliegenden Lasers betrachtet. Eine
mogliche Heuristik zur Detektion von Hindernissen lautet: die gemessene
Distanz des hoher strahlenden Lasers darf nicht kleiner sein, als die des
niedriger ausgerichteten Lasers.

A B S 7 = AR

Colwij) = { 0 sonst

Fiir grofle Hindernisse ist diese Heuristik zur Erkennung bereits ausreichend
(Abb. 16). Sie bietet aulerdem den Vorteil, unabhéngig von der genauen
Ausrichtung der einzelnen Laser zu sein, solange zumindest die Reihenfolge
der Laser in vertikaler Richtung bekannt ist.

Abbildung 16: Klassifikation durch vertikales Vergleichen

3.3.3 Horizontale Hinderniserkennung

Im Gegensatz zur vertikalen Hinderniserkennung arbeitet die horizontale
Hinderniserkennung nicht auf lokaler Ebene. Ein lokaler Vergleich zwischen
den Messungen x; ; und z; ;1 des gleichen Lasers wiirde lediglich den Rand
eines Hindernisses sichtbar machen. Da die vertikale Hinderniserkennung be-
reits grobe Hindernisse erkannt hat, kann davon ausgegangen werden, dass
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die meisten Messungen, die nicht als vertikale Hindernisse klassifiziert wur-
den, die Distanz und Intensitdt der Straflenoberfliche beinhalten. Daher
funktioniert nun folgende Heuristik: Ein Punkt ist ein horizontales Hin-
dernis, wenn der Abstand zwischen der gemessenen Distanz r;; und dem
Mittelwert p; aller gemessenen Distanzen dieses Lasers grofler ist als ein
bestimmter Schwellwert ¢.

1 T — Mi| > 1T
Ch(zij) :{ 0 Lol;st !

n
: 1
mit i; = ;3 7ij
j=1

Abbildung 17: Klassifikation durch horizontales Vergleichen

Im Bild ist die horizontale Hinderniserkennung mit einem Schwellwert von
10% des Mittelwerts pu; zu sehen. Im Vergleich zur vertikalen Klassifizierung
ist jedoch zu beobachten, dass weit entfernte und sehr nahe Hindernisse nicht
so zuverléssig erkannt wurden.

3.3.4 Kombination der Klassifikationen

Die Ergebnisse der beiden Heuristiken werden durch ein logisches Oder ver-
kniipft. Um Sensorrauschen zu kompensieren, werden isolierte Punkte, die
als Hindernis markiert wurden, ignoriert. Im folgenden Schritt wird die Klas-
sifikation in jeder Zeile nach oben hin fortgesetzt, um die Bereiche hinter den
Hindernissen zu verwerfen (Abb. 19).

Abbildung 18: Verkniipfung der horizontalen und vertikalen Klassifikation

3.3.5 Kalibrierung durch Riickkopplung

Bis hierhin wurde die urspriingliche Idee eines Erwartungswerts fiir jeden
Laser mangels préziser Kalibrierungsdaten verworfen und durch einfachere
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Abbildung 19: Endgiiltige Klassifikation mit Hindernis-Schatten

Heuristiken ersetzt. Mithilfe dieser Heuristiken wurde eine Hinderniserken-
nung umgesetzt, die eine gute Trennung zwischen Straflenoberfliche und
Hindernissen leistet. Mithilfe dieser Daten ist es nun wiederum moglich,
eine Kalibrierung der einzelnen Laser zu erstellen, da die Punkte der Stra-
Benoberfliche nahezu einer ebenen, freien Fliache entsprechen.

unverarbeitetes
Sensorbild

._“_“‘:\

Hinderniserkennung Bildung der Hinderniserkennung
durch Heuristiken F|  Erwartungswerte mit Erwartungswerten

Rickkanal

Sensorbild Sensorbild

Strafenoberfliche

Strafenoberfliche

Abbildung 20: Feedback-Schleife zur Hinderniserkennung

Zur Erkennung von Hindernissen wurden zwei miteinander verwandte Wer-
te gebildet: Zum Einen wird fiir jeden Laser der Median aller Distanzmess-
sungen der Straflenoberfldche gebildet. Zum anderen wird der Median des
Abstands zwischen zwei Laserringen gebildet. Wird nun bei einer Messun-
gen entweder die Tiefeninformation oder der Abstand zum néchsten Ring
um mehr als 10% des Median iiberschritten, liegt ein Hindernis vor. Das
Ergebnis dieses Verfahrens ist zwar ebenso eine funktionierende Hinderni-
serkennung, es ergibt sich jedoch keine signifikant bessere Erkennungsrate
gegeniiber den vorgestellten Heuristiken.
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4 Fahrspurerkennung

4.1 Aufgabenstellung

Nachdem im vorherigen Schritt bereits alle Punkte, die nicht Teil der Stra-
Benoberflache sind, entfernt wurden, sollen nun die Spurmarkierungen extra-
hiert werden. Als Daten stehen dazu nur die Intensitdten der Remissionss-
trahlung in Form eines Sensorbilds zur Verfiigung, da die Tiefeninformatio-
nen keine Unterscheidung zwischen Spurmarkierung und Strafienoberflédche
zulassen.

Gegeben sei eine Menge von Messungen

zi; = (04, 05,755, 1i;)
Gesucht wird ein bindrer Klassifikator

1 x;; ist Spurmarkierung

C(xij) - { 0 sonst

4.2 Probleme der Sensorbilder

Abbildung 21: Spurmarkierungen mit hoher Reflektivitét

In Abb. 21 ist der Optimalfall dargestellt, in dem sich die Reflektivitat der
Markierungen deutlich von der des Asphalts abhebt. Ein so hoher Kontrast
ist meist nur auf Autobahnen anzutreffen, auf denen die Farbe frisch aufge-
tragen wurde.

Abbildung 22: Spurmarkierungen mit niedriger Reflektivitét

In Abb. 22 lésst sich mit dem Auge eine noch eine Linie ausmachen, es ist
jedoch unmoglich, einzelne Streifen zu identifizieren. Des Weiteren weisen die
gemessenen Intensitédten der Nachbarspur ein besonders starkes Rauschen
auf.

Wiéhrend Probleme wie eine niedrige Reflektivitéit der Spurmarkierungen auf
die verwendete Farbe und Verschmutzung, z.B. durch Reifenabrieb, zuriick-
gefithrt werden kénnen, gibt es jedoch auch Probleme die durch den LIDAR
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entstehen. Die Helligkeit der einzelnen Laser unterscheidet sich teilweise un-
tereinander stark. Es gibt einige Laser, die lediglich niedrige Intensitéiten
messen und somit kaum Informationen liefern. Umgekehrt gibt es auch La-
ser, die ausschlieSlich hohe Intensitaten zuriickliefern.

4.3 Schwellwert-Ansatz

FEin simpler und weit verbreiteter Ansatz zur Klassifizierung der Messpunkte
ist der Vergleich mit einem festgelegten oder dynamischen Schwellwert. Bei
diesem Verfahren werden weder die Form noch der Ort des Messpunktes
betrachtet, sondern lediglich die gemessene Intensitét.

1 I: >t
C(:Eij) - { 0 szojnst

Genau so wichtig wie die Wahl des Schwellwertes ist es, dass die Intensitéten
der einzelnen Messungen miteinander vergleichbar sind. In den unverarbei-
teten Intensitdtsdaten der Sensors gibt es Laser, deren dunkelste Messung
heller ist als alle Messungen eines anderen Lasers, obwohl beide Laser einen
vergleichbaren Abschnitt abtasten.

4.3.1 Angleichung der Intensititsniveaus

Zur Vergleichbarkeit der Messungen wird fiir jeden Laser der arithmetische
Mittelwert seiner Messungen gebildet:

1 n
i = nzgfij
]:

n = Anzahl der Messungen eines Lasers

Anschlieend wird ein gemeinsames Referenzniveau fiir alle Mittelwerte fest-

gelegt:
1 m
¢ = m Z; 27
1=

m = Anzahl der Laser

Zu allen Messungen eines Lasers wird als Korrekturkonstante die Differenz
des Lasers zum Referenzniveau addiert:

Ly = Iij + (@ — )
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Abbildung 23: Vergleich zwischen unkorrigierten (links) und korrigierten In-
tensitédtswerten (rechts)

4.3.2 Statischer Schwellwert

Bei der Wahl des Schwellwerts t gibt es die Moglichkeit einen konstanten
Schwellwert fiir alle Sensorbilder zu verwenden. Dieser Ansatz ist einfach,
funktioniert aber nur unter der Annahme, dass die Intensititen in allen
Szenarien auf dem gleichen Niveau liegen. Dies ist jedoch nicht der Fall,
da die Materialwahl der Straflenoberfliche und der Farbe in verschiedenen
Orten zu unterschiedlichen Intensitidtsniveaus fiithren.

4.3.3 Adaptive Schwellwertverfahren

Statt eines konstanten Schwellwertes kann je nach Verteilung der Intensité-
ten ein adaptives Schwellwertverfahren angewandt werden [32]. Da adaptive
Schwellwertverfahren immer versuchen, die bestmdogliche Trennung zwischen
zwel Intensitéitsklassen zu finden, liegt ihnen die Annahme zugrunde, dass
iiberhaupt mehrere Intensitétsklassen vorliegen. Dies ist dann problema-
tisch, wenn im Sensorbild gar keine Spurmarkierungen durch die Intensitét
zu erkennen sind und in Folge dessen ein adaptiver Schwellwert berechnet
wird, der falschlicherweise die Stralenoberfliche selbst in mehrere Klassen
aufteilt. Die Verfahren funktionieren nur dann gut, wenn eine bimodale Ver-
teilung der Intensitdten vorliegt. Leider liegt stattdessen jedoch ein stetiger
Ubergang zwischen den beiden Klassen vor (Abb. 24).

4.3.4 Statistischer Schwellwert

Da die Daten keine gesunde Grundlage fiir adaptive Verfahren bilden, wird
ein Schwellwert gewéhlt, der aus einer festgelegten Kombination der statis-
tischen Kennzahlen der Verteilung der Intensitdten basiert. Eine gute Klas-
sifikation liefert der Schwellwert

1
t=0+ —o?
107

Der globale Mittelwert aller Laser ¢ wurde bereits fiir die Korrektur der
Laserintensitdaten verwendet. Dariiber hinaus wird nun nach der Korrektur
die Varianz o2 bestimmt und anteilig addiert.
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Abbildung 24: Intensitatsverteilung in den Messungen der Fahrbahnoberfla-
che

4.4 Koordinaten-Transformation

In diesem Schritt sollen die Messungen aus der Form (o, 0,745, I;;) in Werte
der Form (z,y,z,I) tiberfiihrt werden, um die gewonnenen Informationen
fiir Steuerbefehle oder die Lokalisation in einer virtuellen Umgebungskarte
verwertbar zu machen. Die Koordinaten bleiben vorerst relativ zur Position
des Scanners, um unabhéngig vom GPS-System und den damit verbundenen
Problemen zu bleiben. Allgemein ldsst sich eine Rotation eines Vektors um
alle drei Achsen durch Multiplikation mit folgender Matrix berechnen:

cosacos cosasinfsiny —sinacosy cosasin [ cosy + sinasiny
R = | sinacosf sinasinfsiny+ cosacosy sinasinfcosy — cosasiny
—sin cos B sin -y cos 3 cosy

a= Rotation um die z-Achse = Gieren

5= Rotation um die y-Achse = Nicken

~= Rotation um die x-Achse = Rollen

Da wir aber keine globalen Koordinaten benéttigen, kénnen wir die Aus-
richtung des lokalen Koordinatensystems beliebig festlegen. Der Einfachheit
halber wird eine Ausrichtung des Lasers entlang der x-Achsen festgelegt.
Dadurch kann die Rechnung vereinfacht werden:

cos o cos 3
R % (1,0,0) *r;j = | sinacos | * 1y
—sin g
Somit erhalten wir aus dem vertikalen Winkel des Lasers und dem horizonta-
len Winkel der Messung, sowie der gemessenen Distanz einen Punkt (z,y, z)
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relativ zur Scannerposition. Die Intensitit wird bei der Transformation un-
verindert iibernommen.

4.5 Polynomanpassung

Nachdem bereits die Messungen, die zu Spurmarkierungen gehéren, gefun-
den und in eine Punktwolke (z,y, z,I) transformiert wurden, soll nun er-
kannt werden, wie viele und welche Art von Spuren vorliegen.

Das Spurmodell beschrénkt sich auf ein Polynom zweiter Ordnung, da die
erforderliche Punktdichte zur Erkennung der Markierungen nur in einem
relativ kurzen Bereich vor dem Fahrzeug erreicht wird.

P(x)=ca’+bx+a

Um eine erste Spur zu finden, wird angenommen, dass das Fahrzeug in
einer Spur fihrt, die auf beiden Seiten des Fahrzeugs durch eine Markierung
abgeschlossen ist. Diese Annahme dient dazu, eine erste Spur zu finden, um
Riickschliisse auf die Positionen weiterer Spuren zu ziehen. Die Annahme,
dass das Fahrzeug in einer Spur fahrt muss nur fiir die initiale Messung
giiltig sein. Sobald eine Spur zuverlissig erkannt wurde, kann diese fiir die
folgenden Messungen als Ausgangsspur dienen.

Um genaue Informationen iiber die Richtung und den Verlauf des Spur zu
bekommen, werden alle Punkte in einem 3m breiten Bereich um die ers-
te Markierung betrachtet und die Spurparameter angepasst. Grundlegende
Aufgabe dabei ist es, ein Polynom zweiten Grades zu finden, das moglichst
gut auf den Spurmarkierungen sitzt. Das Bewertungsmafl kann dabei unter-
schiedlich definiert werden.

4.5.1 Lineare Regression

Eine Moglichkeit einen guten Sitz zu definieren, besteht in der Minimie-
rung der quadratischen Abweichung zwischen den Messpunkten und dem
Polynom.

1 n

B == 3l — [
i=1

Das Polynom mit dem kleinsten quadratischen Fehler lisst sich durch fol-
genden Formel finden

p=XTx)"XTy

Ein Problem des quadratischen FehlermafBes fiir unsere Anwendung ist je-
doch, dass Ausreifler einen unproportional groflen Einfluss auf das Ergebnis
haben (siehe Abb. 25).
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- -4 -z 1] 2 4 ]

Abbildung 25: Lineare Regression: Griin: Mit Ausreifler, Blau: Ohne Beriick-
sichtigung des Ausreifers

Da sich Ausreifler nicht von vornherein verhindern lassen, wird ein Verfahren
benotigt, das Ausreifler erkennt und entsprechend weniger stark beriicksich-
tigt. Ein solches Verfahren ist das in Abschnitt 2.4 beschriebene Random
Sample Consensus.

4.5.2 Anwendung von RANSAC zur Polynomanpassung

Das gerade beschriebene Verfahren der kleinsten Quadrate liefert in Abwe-
senheit von Ausreiflern bereits die gewiinschten Polynome. Das RANSAC-
Verfahren soll in diesem Zusammenhang den Einfluss von Ausreiflern redu-
zieren oder eliminieren. Dazu wird das Verfahren mit folgenden Parametern
angewandt:

e die Anzahl an Iterationen k: Experimente zeigen keinen groflen Einfluss
auf das Ergebnis, ein relativ geringer Wert von 3 verhindert die Ver-
schwendung von Rechenzeit, falls kein Modell gefunden werden kann.

e der Wert n entscheidet, mit wie vielen Punkten das Anfangsmodell
gebildet wird: ein Wert von 10 Punkten erhcht die Chance, Punkte
aus verschiedenen Strichen auszuwéhlen, wodurch das Startpolynom
bereits einen guten Sitz auf den Daten erhélt.

e der Schwellwert m entscheidet, ab welcher Distanz ein Punkt p durch
ein Modell M abgedeckt wird: 40;’”, der Abstand sollte nicht grofler
als eine halbe Spurmarkierung grof3 sein.
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e der Schwellwert t entscheidet, wie viele Punkte durch das gefundene
Modell abgedeckt werden miissen, damit das Ergebnis angenommen
wird: Mindestens 25 und mindestens 90% aller Punkte.

Es zeigt sich, dass RANSAC in der Lage ist, Ausreiler aus der linearen Re-
gression auszuschliefen und dadurch die Polynomanpassung zu stabilisieren,
solange die Anzahl der Ausreifler nicht zu grofl wird.

Falls die eingegebenen Punkte keine Spurmarkierungen, sondern hauptséch-
lich aus verrauschten Messungen besteht, zeigt sich ein anderer Vorteil von
RANSAC. Durch die Festlegung, dass mindestens 90% der Punkte im Be-
reich von 20cm am Polynom liegen miissen, wiirde in diesem Fall kein passen-
des Polynom gefunden werden. Eine direkte Anwendung von linearer Regres-
sion wiirde in dieser Region ein beliebig wechselndes Polynom zuriickgeben.

4.5.3 Regionale Aufteilung

Anhand der so gefundenen Markierungen werden die iibrig gebliebenen Punk-
te in Streifen unterteilt, deren Breite und Richtung der gefundenen Spur
entspricht.

Abbildung 26: Aufteilung des Umfeldes in Regionen, markiert in 6 verschie-
denen Farben

Fiir jeden Bereich wird durch Anwendung von RANSAC ein Polynom ge-
sucht, das die Richtung und den Verlauf der Spurmarkierungen représentiert.
Dabei wird ausgenutzt, dass in Bereichen, in denen keine Spurmarkierung
erkennbar sind, durch RANSAC kein Polynom zuriickgegeben wird. In Be-
reichen, in die keine Messpunkte fallen, wird durch die Angabe einer Minde-
stanzahl an Punkten durch RANSAC ebenfalls kein Polynom zuriickgegeben
(siehe griiner Bereich am oberen Bildrand in Abb. 27).
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Abbildung 27: Angepasste Spurpolynome in Regionen, in denen die Kriterien
des RANSAC-Algorithmus erfiillt sind

35



5 Ergebnisse Knut ZeiBler

Abbildung 28: Orange: erkannter Gehweg, Pink: nicht erkannter Gehweg

5 Ergebnisse

5.1 Hinderniserkennung

Die Ergebnisse der Hinderniserkennung bestétigen die Ergebnisse, die bereits
in anderen Arbeiten gefunden wurden: Neben groflen Hindernissen werden
auch kleine Hindernisse wie Bordsteine erkannt (siehe auch [3]). Dadurch
kann die Straflenoberfliche gut aus der gesamten Punktwolke extrahiert
werden. Problematisch ist jedoch der in Abb. 28 gezeigte Fall, in dem der
begrenzende Bordstein im toten Winkel des Scanners liegt.

Die gemessenen Tiefen lassen keine Unterscheidung der Hohenniveaus zwi-
schen Straflenoberfliche und Gehweg zu. Die Erkennung ist darauf angewie-
sen, den Sprung zwischen den beiden Ebenen, den Bordstein, zu erfassen.
Um dieses Problem zu 16sen, miissen mehrere Messungen miteinander kom-
biniert werden. Im einfachsten Fall werden dazu die Messungen in einer
gemeinsamen Karte eingetragen. Ein Problem dabei sind bewegliche Hinder-
nisse, da sie in einer vereinigten Karte mehrfach vorkéimen, und mehrfach
als Hindernis erkannt wiirden. Ein anderer Ansatz ist, die erkannten Bord-
steine als Punkte zu speichern und, dhnlich wie bei Spurerkennungen, eine
Funktion an sie anzupassen. Auch in diesem Fall wire eine Unterscheidung
zwischen Bordstein und beweglichen Hindernissen von Né&ten.

5.2 Spurerkennung

Bei der Erkennung von Spurmarkierungen fillt auf, dass der LIDAR-Sensor
deutlich stiarker auf einen guten Zustand der Fahrbahnmarkierungen ange-
wiesen ist als Kameras. Fiir frisch aufgetragene Farbe auf Autobahnen ergibt
sich ein deutlicher Kontrast zur Straflenoberfliche, wihrend auf vielbefah-
renen Kreuzungen kaum ein Unterschied in der Intensitét erkennbar ist.

Durch das Zusammenfithren mehrerer Aufnahmen des Scanners und einer
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Auswertung mithilfe von RANSAC konnte der Einfluss von Ausreiflern ver-
ringert werden. In Szenarien, in denen sich ein unstrukturiertes Bild von
Spurmarkierungen ergibt, gibt das System keine Spur aus.

Die meisten innerstéddtischen Spurmarkierungen Berlins sind nicht deutlich
genug vom Asphalt zu unterscheiden, sodass das System versagt. Auf der
Autobahn oder gut gepflegten innerstéidtischen Straflenabschnitten ist das
System jedoch in der Lage, die eigene und auch die Nachbarspuren zu er-
kennen.

5.3 Vergleich

Die im Fahrzeug vom Hersteller verbaute Fahrspurerkennung arbeitet mit
einer Kamera, die im Bereich der Stofistange verbaut ist. Es liefert in den
meisten Situationen gute Informationen iiber die linke und rechte Spurmar-
kierung der eigenen Fahrspur. Da Nachbarspuren jedoch so gut wie nie er-
kannt werden, ist sie im Gegensatz zum hier entwickelten System nicht fiir
die Lokalisation des Fahrzeugs geeignet. Es gibt allerdings einige Situatio-
nen, in denen auch dieses System versagt und einen falschen Verlauf der
Fahrspur ausgibt.

Aufgabe Kamera LIDAR

Stadtverkehr Ja eingeschrankt
Autobahn Ja Ja
Nachbarspuren Nein Ja

Es gibt also Vorteile beider Systeme, sowie auch Nachteile, die hauptséchlich
durch die Schwichen der verwendeten Sensorik bedingt sind. Da die Schwi-
chen von Kameras und LIDAR meistens in unterschiedlichen Szenarios zu
Tage treten, ist es sinnvoll eine Kombination beider Systeme einzusetzen.

6 Fazit

6.1 Zusammenfassung

Zur Modellierung ihrer Umgebung und Planung von Fahrtmanovern erstel-
len autonome Fahrzeuge eine virtuelle Umgebungskarte, in der Informatio-
nen iiber den Straflenverlauf und andere Verkehrsteilnehmer zusammenge-
tragen werden. Fiir eine sichere Fortbewegung des autonomen Fahrzeugs
ist es notwendig, zu jedem Zeitpunkt die exakte Position des eigenen Fahr-
zeugs in dieser Karte bestimmen zu kénnen. Die Lokalisation des Fahrzeugs
geschieht in den meisten autonomen Fahrzeugen primér durch eine GPS-
Einheit und wird dadurch unprézise oder ist teilweise sogar gar nicht ver-
fligbar.

Aktuelle Fahrspurerkennungssysteme arbeiten auf der Basis von Kameras,
die im Frontbereich des Fahrzeugs montiert sind. Sie leisten in der Regel
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zuverlassige Einschétzungen iiber die Position und den Verlauf der eigenen
Fahrspur. Da die Position des Fahrzeugs in der virtuellen Umgebungskarte
jedoch auch grofleren Schwankungen ausgesetzt ist, ist es fiir die Lokali-
sation notwendig, neben der eigenen Fahrspur auch alle Nachbarspuren zu
erkennen.

Fiir Erkennung aller Fahrspuren wird auf den Velodyne-LIDAR HDL-64e
zuriickgegriffen, da er die Umgebung des Fahrzeugs in allen Himmelsrich-
tungen abtastet und neben Tiefeninformationen auch Intensitéiten liefert,
die Riickschliisse auf die Reflektanz der Oberfliche zulassen.

Der erste Teil der Arbeit beschiftigt sich mit der Extraktion der Strafleno-
berfliche aus den Messdaten, wobei auf verschiedene Probleme wie das Rau-
schen der Sensoren und die unterschiedliche Ausrichtung der einzelnen Laser
eingegangen wird. Im zweiten Teil wird die Straflenoberfliche nach Punkten
gefiltert, die eine besonders hohe Intensitidt aufweisen und eine Anpassung
des Spurmodells an die gefundenen Punkte vorgenommen.

Bei der Auswertung des Systems wird deutlich, dass der Kontrast zwi-
schen Asphalt und Fahrbahnmarkierungen in den Intensitdtsmessungen von
LIDAR-Scannern deutlich geringer ausféllt als in Grauwertbildern einer Ka-
mera.

Das System ermoglicht auf gepflegten Straflenabschnitten die eigene und
umliegende Fahrspuren zu erkennen und dabei vom GPS-Signal unabhéingig
zu bleiben.

6.2 Ausblick

Um die Extraktion der Straflenoberfliche zu verbessern, sollte das System
um ein Modul erweitert werden, das bewegliche Hindernisse erkennt und
verfolgt. Dadurch wire es moglich, die erkannten Hindernisse aus vergan-
genen Aufnahmen des Scanners weiterzuverwenden und damit das Problem
des toten Winkels zu eliminieren.

Fiir die Verbesserung der Intensitéitsinformationen wére es im Allgemeinen
sinnvoll, eine Fusion mit den Daten der Kameras zu betreiben. Eine Hiirde
konnten dabei die benachbarten Spurmarkierungen sein, die aufgrund des
Aufnahmebereichs der Sensoren durch deutlich weniger Kamerapunkte als
LIDAR-Punkte erfasst wiirden.

Fin iibliches Verfahren, um die Position der Spuren vorherzubestimmen, ist
das Filtering mithilfe des Kalman Filters. Dieses Verfahren wurde in nahezu
allen anderen Arbeiten eingesetzt, um die Erkennungen zu stabilisieren und
sollte in Zukunft auch in dieses System integriert werden.
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