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Zusammenfassung

Das Wissen tiiber die unmittelbare Umgebung ist von grofster Wichtigkeit fiir
samtliche Anwendungen in der Robotik und des autonomen Fahrens. Fiir das
autonome Fahren werden diese Informationen stets aus hochgenauen Karten
extrahiert, die den Einsatz einer hochprézisen Lokalisierung voraussetzen. Da-
mit geht die Beschrankung einher, dass das System nur in denjenigen Arealen
verwendet werden kann, die zuvor kartiert worden sind. Dartiber hinaus sorgen
nachtrigliche Anderungen der Umgebung dafiir, dass die hochgenaue Karte an-
schliefSend nicht mehr mit der Realitét tibereinstimmt und damit ihre Giiltigkeit
verliert.

Daher widmet sich die vorliegende Arbeit der Problemstellung, wie die un-
mittelbare Umgebung eines autonom fahrenden Fahrzeugs ohne Zuhilfenah-
me einer hochgenauen Karte, sondern ausschliefilich mit Hilfe von im Fahrzeug
verbauter Sensorik erfasst und repréasentiert werden kann. Ausgehend von der
,Dempster-Shafer theory of evidence” wird eine neue Methode vorgestellt, um
Sensor-Messdaten wie bspw. erkannte Fahrstreifenmarkierungslinien, Punkte-
wolken von einer bildbasierten semantischen Segmentierung, Belegungskarten
und andere Verkehrsteilnehmer in einem gridbasierten Umfeldmodell miteinan-
der zu fusionieren und dabei die semantische Bedeutung jeder Gridzelle zu schat-
zen. Anschlieffend werden mit Hilfe einer Pfadplanung aus dem gridbasierten
Modell potentielle Fahrstreifen extrahiert und in ein geeignetes geometrisches
Stralenmodell tiberfiihrt. Alle entwickelten Methoden wurden mit Sensor-Mess-
daten aus realen Verkehrssituationen evaluiert und die Leistungsfahigkeit der
vorgestellten Losungen exemplarisch dargestellt.

Im Rahmen der Arbeit entstanden unter anderem 4 Publikationen (Erstautoren-
schaft), in denen die Forschungsergebnisse veroffentlicht wurden [1, 2, 3, 4].






vii

Danksagung

Mein besonderer Dank gilt Herrn Professor Dr. Ratl Rojas von der Freien Uni-
versitdt Berlin fiir die Betreuung der Arbeit, die fachlichen Diskussionen und
inhaltlichen Anregungen, die zu dieser Arbeit gefiihrt haben.

Bedanken mochte ich mich auch bei Herrn Professor Dr. Daniel Watzenig fiir die
Erstellung des Zweitgutachtens.

Weiterer Dank gilt Herrn Professor Dr. Werner Huber fiir die Ermoglichung die-
ser Arbeit im Forschungsprojekt zum automatisierten Fahren bei der BMW AG
und die grofSe Unterstiitzung wahrend und nach meiner Doktorandenzeit.

Dartiber hinaus mochte ich mich besonders bei Julian Tatsch, Christian Panhu-
ber und Daniel Althoff fiir die vielen fachlichen und nicht-fachlichen Diskussio-
nen sowie die gemeinsamen Aktivitdten bedanken.

Weiterer Dank gilt Bernhard Seidl, Alexander Schulz und Thomas Kiihbeck fiir
ihre Unterstiitzung und die gemeinsame Zeit bei der BMW AG.

Mein grofiter Dank gilt meiner Familie, die es mir immer ermoglicht hat, meine
Chancen zu nutzen, und mich zu jeder Zeit unterstiitzt hat.






ix

Inhaltsverzeichnis

Zusammenfassung \4
Danksagung vii
1 Einleitung 1
1.1 Fahrerassistenz und Automatisierung . . . ... ... ....... 2

1.2 Umfeldmodellierung fiir das automatisierte Fahren . ... .. .. 18
121 Kartenbasierte Umfeldmodellierung . . . . . ... ... .. 20

1.2.2 Sensorbasierte Umfeldmodellierung . . . . ... ... ... 25

1.3 Wissenschaftlicher Beitrag und Gliederung der vorliegenden Arbeit 28

2 Gridbasierte Umfeldmodellierung 35
21 Einleitung . .. ... .. ... ... 35
211 Standder Technik. . .. .. ............... ... 37

2.1.2 Dempster-Shafer Theory of Evidence . .. ... ... ... 40

2.1.3 Eigener Ansatz und wissenschaftlicher Beitrag . . . . . . . 45

2.2 Umfeldmodellierung mitder DSTMap . . . . ... ... ... ... 47
2.2.1 Generierung der ScanGrids aus Sensordaten . . . ... .. 54

2.2.2  Fusion und zeitliche Filterung . . . ... ... ... ... .. 66

23 Ergebmisse . .. ... ... . 71
24 Zusammenfassung . . . . . . ... ... 79

3 Extraktion von Fahrstreifen 81
31 Einleitung . ... .. ... .. ... .. 81
311 Standder Technik. . . ... ............... ... 82

3.1.2 Eigener Ansatz und wissenschaftlicher Beitrag . . . . . . . 86

3.2 [Iterative Pfadplanung . ... ... ... ..... ... .. ... 88
3.2.1 Kollisionspriifung und Kostenberechnung . . . . ... .. 90

3.2.2 Pfadplanung und Clustering . . . ... ........... 97

3.2.3 [Iterative und parallele Planung . . . . .. ... ... ... .. 102

3.3 Extraktion von Fahrstreifengrenzen . . ... ... ... ...... 105

34 Ergebnisse . ... ... ... ... . L oo 108

3.5 Zusammenfassung . .. .. ... ... 111



4 Generierung eines Strafenmodells

41 Einleitung

411 StandderTechnik. . . ... ... ... .. ..........
4.1.2 Eigener Ansatz und wissenschaftlicher Beitrag . . . . . . .
42 Modellbildung . . . ... ... ... .. oo
421 Bildung von Fahrstreifenabschnitten . . . . . .. ... ...
42.2 Bildung des Strafsfenmodells . . . . ... ... ... ... ..
43 Ergebnisse . .. ... ... ... o
44 Zusammenfassung . . . . . . ... ..o

5 Evaluierung und Bewertung

5.1 Mess-und

Referenzdatengewinnung . . . . .. ... ... .....

52 BewertungderDSTMap . . ... ... ....... ... ... .....
5.3 Bewertung des StrafSenmodells . . . ... ... .. ... ... ..
54 Zusammenfassung . . ... ... ... .o

6 Fazit
6.1 Ausblick

Literatur

113
113
114
115
116
118
122
123
128

129
129
133
136
138

139
141

143



xi

Erklirung

Name: Thomas
Vorname: Julian

Ich erklédre gegeniiber der Freien Universitdt Berlin, dass ich die vorliegende
Dissertation selbststindig und ohne Benutzung anderer als der angegebenen
Quellen und Hilfsmittel angefertigt habe. Die vorliegende Arbeit ist frei von
Plagiaten. Alle Ausfiihrungen, die wortlich oder inhaltlich aus anderen Schrif-
ten entnommen sind, habe ich als solche kenntlich gemacht. Diese Dissertation
wurde in gleicher oder dhnlicher Form noch in keinem fritheren Promotionsver-
fahren eingereicht.

Mit einer Priifung meiner Arbeit durch ein Plagiatspriifungsprogramm erkldre

ich mich einverstanden.

Miinchen, 22. September 2020

(Julian Thomas)






Kapitel 1

Einleitung

Im Zuge der Weiterentwicklung heutiger Kraftfahrzeuge entsteht ein immer
starker werdendes Bediirfnis nach Sicherheit, Assistenz und Automatisierung.

Der Schwerpunkt des Fortschritts und der Serieneinfiihrung im 20. Jahrhundert
lag hierbei auf den Systemen und Komponenten zur passiven Sicherheit. Diese
schiitzen die Fahrzeuginsassen im Fall eines Unfalls und mindern die Unfall-
folgen. Bekannteste Beispiele fiir passive Sicherheitssysteme sind Dreipunkt-
Anschnallgurt, Airbags, oder auch die Konstruktion der Fahrzeugkabine (Fe-
stigkeit der Kabine zum Schutz der Insassen, Seitenaufprallschutz).

Bereits ab Mitte des 20. Jahrhunderts wurden parallel zu den passiven Sicher-
heitssystemen Funktionen entwickelt, die durch ein aktives Eingreifen in das
Fahrgeschehen Unfallfolgen abmildern oder im besten Fall auch vollstindig ver-
hindern konnen.

Das bekannteste System dieser sogenannten aktiven Sicherheitssysteme ist das
Anti-Blockier-System ABS. Es verhindert beim Bremsen ein mogliches Blockie-
ren der Rdder durch die Reduzierung des Bremsdrucks. Hierdurch wird ge-
wahrleistet, dass das Fahrzeug wiahrend des Bremsvorgangs lenkbar und in der
Spur bleibt.

Eine logische Weiterentwicklung der Funktionalitit des ABS fiihrte 1995 zur
Einfithrung des elektronischen Stabilititsprogramms ESP (auch Dynamische-
Stabilitdatskontrolle DSC). Es verhindert in kritischen Fahrsituationen durch ein
Eingreifen in das Fahrgeschehen (gezieltes Abbremsen einzelner Rader) das Uber-
oder Untersteuern des Fahrzeugs.

Diverse aktive Sicherheitssysteme, wie das Anti-Blockier-System ABS oder das
elektronische Stabilitatsprogramm ESP gehoren heutzutage bei fast allen Fahr-
zeugen zur Serienausstattung oder sind bereits durch gesetzliche Vorschriften
Pflichtbestandteil jedes Fahrzeugs.
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Durch die aktiven Sicherheitssysteme verschwimmt zunehmend die Grenze zwi-
schen Sicherheitssystemen, Assistenzsystemen und Automatisierungsfunktio-
nen. Bereits das ESP stellt in gewisser Weise eine Art Automatisierung dar, weil
der Computer die Kontrolle tiber Teile des Fahrzeugs tibernimmt und die Ak-
tionen des Fahrers bewusst ignoriert.

Im weiteren Verlauf der Entwicklung wurden neben den Sicherheitssystemen
weitere Funktionen eingefiihrt, die auch als Assistenz- und Komfortfunktion
gedacht sind. Diese greifen nicht nur in gefdhrlichen Situationen ein, sondern
unterstiitzen den Fahrer auch wahrend der normalen Fahrt. Bekanntestes Bei-
spiel fiir ein solches System ist das Adaptive Cruise Control ACC, welches einen
drohenden Aufprall auf ein vorausfahrendes Fahrzeug durch Abbremsen ver-
hindert, aber gleichzeitig automatisch durch die Regulierung von Geschwindig-
keit und Bremse einen konstanten Abstand zum Vorderfahrzeug hilt.

Die Entwicklung der Sicherheitssysteme sowie der Assistenzsysteme bewegt
sich stetig weiter in Richtung einer vollstindigen Automatisierung. Der folgen-
de Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die Thematik.

1.1 Fahrerassistenz und Automatisierung

Kompafs schreibt in [5], dass sich die Fahraufgabe in die drei Ebenen Stabilisie-
rung, Fiihrung und Planung aufteilen ldsst. Dies kann nun als Grundlage fiir die
Gruppierung der Fahrerassistenzsysteme benutzt werden, indem die Systeme in
der Ebene eingeordnet werden, in der sie hauptsachlich aktiv sind.

Die eingangs erwdhnten Systeme ABS und ESP, die in fahrdynamischen Grenz-
situationen eingreifen, zihlen zur Stabilisierungsebene. Da der Zeitrahmen, in
dem mogliche Aktionen ablaufen, in der Stabilisierungsebene im Bereich von
Millisekunden liegt, tibertreffen diese Systeme meist die Handlungsfahigkeiten
des Fahrers. Ebenfalls zur Stabilisierungsebene zédhlen weitere Fahrdynamik-
Regelsysteme wie beispielsweise die dynamische Antriebsmomentenverteilung
bei Allrad-Fahrzeugen oder die Anti-Schlupf-Regelung sowie deren Abwand-
lungen.

Zur Fiihrungsebene gehoren die unzahligen bereits auf dem Markt erhiltlichen
Assistenzsysteme. Aufgrund der Fiille der Systeme ist eine Unterteilung in ak-
tive und passive Systeme hier sinnvoll. Die aktiven Systeme greifen - gleichsam
wie bei eingangs beschriebenen Sicherheitssystemen - in das Fahrgeschehen ein,
wiéhrend die passiven dem Fahrer nur Warnungen oder Informationen anbieten.
Beispiele fiir passive Systeme sind die Park-Distance-Control (PDC), die Spur-
verlassenswarnung und die Tempolimit- bzw. Verkehrszeichenanzeige. Zu den
aktiven Systemen zdhlt das Adaptive-Cruise-Control, die Gefahrenbremsung
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Abbildung 1.1: 3-Ebenen-Modell nach Kompaf [5]. Die Fahraufgabe wird unterteilt in
Stabilisierung, Fithrung und Planung.

und sdmtliche Systeme zum Halten der Spur sowie die Einparkfunktionalitat
und Spurwechselassistenten. Zur Planungsebene gehoren zum Beispiel Naviga-
tionssysteme. Sie stellen dem Fahrer Informationen bereit, und unterbreiten ggf.
Empfehlungen. Eine gute Ubersicht {iber Assistenzsysteme ist in [6] zu finden.

Mit zunehmendem Fortschritt in der Sensor-Technologie und sinkenden Preisen
von Rechenkapazititen in eingebetteten Systemen, entwickelt sich aus der Fah-
rerassistenz mehr und mehr eine Fahrautomatisierung, bei der der Fahrer die
Fahraufgabe vollstindig an das System abgibt.

Neben den technischen Hiirden stehen einer flichendeckenden Einfithrung al-
lerdings auch rechtliche Hindernisse entgegen, da in vielen Landern der Fahrer
in jeder Situation verpflichtet ist, sein Fahrzeug vollstandig zu kontrollieren. Ei-
ne entsprechende Bedingung ist im Wiener Ubereinkommen {iber den Straflen-
verkehr [7] zu finden, welches in vielen Landern als Gesetzesgrundlage fiir den
Straflenverkehr dient.

In einer Uberarbeitung des Wiener Ubereinkommens im Jahre 2014 [8] ist dem
Umstand der zunehmenden Automatisierung Rechnung getragen worden. Dem-
nach sind nun auch Systeme zuléssig, die die Fahraufgabe vollstiandig tiberneh-
men, sofern der Fahrer jederzeit die Moglichkeit hat, die Systeme zu tiberstim-
men oder zu deaktivieren.
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Durch die Anderung des Abkommens wird Rechtssicherheit beziiglich der heu-
tigen Assistenzsysteme geschaffen. Allerdings tragt der Umstand, dass nach wie
vor der Fahrer die alleinige Verantwortung tragt, nicht dazu bei, die rechtlichen
Bedingungen fiir vollstdndig automatisierte Fahrzeuge abschlieffend zu klaren.
Dadurch, dass der Fahrer die Verantwortung tragt, ist er in der Pflicht, das Sy-
stem permanent zu {iberwachen. Dies steht im Gegensatz zu wesentlichen Zie-
len des automatisierten Fahrens.

In Deutschland hat die Bundesanstalt fiir Straffenwesen (BASt) eine Projektgruppe
ins Leben gerufen, um die rechtlichen Rahmenbedingungen und Konsequenzen
der zunehmenden Automatisierung bei Fahrzeugen zu untersuchen [9]. Fiir die
rechtliche Bewertung wurde in der Projektgruppe eine Nomenklatur und Defi-
nition von drei Automatisierungsgraden entwickelt: Teil-, Hoch- und Vollauto-
matisierung (siehe Abb. 1.2).

Abbildung 1.2: Automatisierungsstufen nach BASt [9].

In den Vereinigten Staaten haben die ersten Bundesstaaten die rechtlichen Rah-
menbedingungen fiir das Testen und die Zulassung von automatisierten Fahr-
zeugen geschaffen - darunter Nevada [10], Kalifornien [11], Florida [12], Michi-
gan [13] und Pennsylvania [14]. Im Jahr 2014 (iiberarbeitete Version 2016), hat
die Society of Automotive Engineers (SAE) bzw. die Projektgruppe On-Road Auto-
mated Driving (ORAD) committee den Standard SAE ] 3016 [15] herausgegeben,
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der die verschiedenen Automatisierungslevel definiert. Im Vergleich zur Defini-
tion der BASt ist die Definition der SAE detaillierter in Bezug auf die Automa-
tisierungsstufen, unterscheidet sich aber nicht wesentlich von denen der BASt.
Der SAE ] 3016 Standard (siehe 1.3) beschreibt dartiber hinaus auch, wer (Fah-
rer oder Fahrzeug) in welchem Automatisierungslevel verantwortlich ist fiir die
Fahraufgabe.

Abbildung 1.3: Automatisierungsstufen in SAE J 3016 [15]. (ADS: Automated Driving
System, ODD: operational design domain (Einsatzgebiet, fiir das das System konstruiert
wurde), DDT: Dynamic driving task, OEDR: Object and event detection and response.

Durch die grofiere internationale Akzeptanz des SAE ] 3016 Standards gegen-
tiber der BASt-Definition, wird in der vorliegenden Arbeit im Folgenden nur
noch der SAE Standard verwendet.
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Im folgenden Abschnitt werden die wichtigsten Projekte rund um das automa-
tisierte Fahren als Ubersicht iiber den Stand der Technik des automatisierten
Fahrens vorgestellt.

Automatisiertes Fahren

Das Forschungsfahrzeug VaMoRs (Versuchsfahrzeug fiir autonome Mobilitit
und Rechnersehen) war sicherlich einer der ersten Meilensteine bei der Ent-
wicklung des automatisierten Fahrens. Bereits 1987 baute ein Forschungsteam
der Universitdt der Bundeswehr in Miinchen um Prof. Ernst Dickmanns diesen
Mercedes-Benz-Transporter so um, dass das Fahrzeug automatisiert auf einer
abgesperrten Autobahn fahren konnte (sieche Abb. 1.4).

(a) (b)

Abbildung 1.4: Versuchsfahrzeug VaMoRs aus [16].

Abbildung 1.5: VaMP, Prometheus Projekt.

Unmittelbar darauf startete die Europdische Forschungsférderungsorganisati-
on EUREKA das Forschungsprojekt Prometheus (PROgraMme for a European
Traffic of Highest Efficiency and Unprecedented Safety) mit dem Ziel, die Mach-
barkeit des automatisierten Fahrens unter realen Verkehrsbedingungen zu erfor-
schen. Ein wesentlicher Projekterfolg entstand abermals durch die Arbeiten in
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Dickmanns’ Team, als Mitte der 90er Jahre zwei umgebaute Mercedes-Benz-S-
Klasse-Fahrzeuge (VaMoRs Passenger Car (kurz VaMP [17]) ) international pra-
sentiert wurden (siehe Abb. 1.5). Die beiden Fahrzeuge absolvierten mehr als
1000 Kilometer in normalem Verkehr auf mehrspurigen Autobahnen. Bei Ge-
schwindigkeiten bis zu 130 km/h wurde das Fahren auf freien Fahrstreifen, die
Folgefahrt zu einem Vorderfahrzeugs bei konstantem Abstand, sowie Fahrstrei-
fenwechsel nach links und rechts demonstriert.

Im Jahre 2002 kiindigte die Defense Advanced Research Projects Agency (DAR-
PA) einen Wettbewerb fiir autonome Fahrzeuge an [18]. Es galt, mit einem Fahr-
zeug ohne Fahrer an Bord einen festgelegten Kurs ohne menschliches Eingreifen
zu absolvieren. Der Kurs war insgesamt rund 240 km lang und fiihrte durch die
Mojave-Wiiste in den Vereinigten Staaten. Der Weg war durch GPS-Wegpunkte
vorgegeben und fithrte sowohl iiber asphaltierte Wege, als auch {iber steinige
Passagen mit Hindernissen, die umfahren werden mussten. Zum Start 2004 tra-
ten tiber 20 Teams an, jedoch konnte keines der Teams das Ziel erreichen. Selbst
dem besten Team gelang es nicht, mehr als fiinf Prozent der Strecke zuriickzu-
legen.

Unmittelbar nach der Grand Challenge wurde die zweite Grand Challenge an-
gekiindigt, die 2005 stattfand [19]. Dieses Mal ging es nicht nur darum, tiber-
haupt den Kurs von 212 km zu bewiltigen, sondern dies auch in moglichst kur-
zer Zeit. Von den 23 Finalisten schafften es immerhin 5 Teams den Kurs vollstan-
dig zu bewiltigen. Dabei siegte das Team der Stanford Universitdt mit ihrem
Fahrzeug ,Stanley” (siehe Abb. 1.6a), welches in Zusammenarbeit mit Volkswa-
gen of America, Inc. und Intel Research entstand.

(a) (b)

Abbildung 1.6: (a) ,Stanley”: Sieger der 2. Darpa Grand Challenge [19], (b) ,,Boss”: Sieger
der Darpa Urban Challenge [20].

In [21] findet sich eine detaillierte Beschreibung der Systeme und Verfahren, die
bei ,Stanley” zum Einsatz kamen. Viele der dort beschriebenen Problemstellun-
gen und Losungen bilden noch heute die Grundlage fiir die Entwicklung im
Bereich der Fahrerassistenz und des automatisierten Fahrens.
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Die bisher letzte Darpa Challenge war die Urban Challenge. Sie fand im Jahr
2007 auf dem Geldnde eines ehemaligen US Air Force Stiitzpunktes in Kalifor-
nien statt [20].

Im Unterschied zu den beiden Grand Challenges fand die Urban Challenge
nicht in der Wiiste, sondern auf einem stadtdhnlichen Testareal statt. Ziel war
es, als Erstes den rund 96 km langen Parcour zu absolvieren. Zudem galt es, ei-
genstdndig im Parcour zu navigieren, simtliche Verkehrsregeln einzuhalten, die
anderen Verkehrsteilnehmern zu beachten und statische Hindernisse zu umfah-
ren. Sieger war das Tartan Racing Team [22] der Carnegie Mellon University mit
ihrem Fahrzeug ,Boss” (Abb. 1.6b) gefolgt vom Team der Stanford University.
Den erfolgreichsten deutschen Teams, Team Annieway [23] und Team CarOLO
[24], gelang zwar der Einzug ins Finale, sie schieden dort jedoch aus.

Im Anschluss an die DARPA Challenges weiteten sowohl die Industrie als auch
die Universitdten die Forschung und Entwicklung von automatisierten Fahr-
zeugen massiv aus. Und so prdsentierte bereits im Jahr 2010 die Technische
Universitdat Braunschweig mit ihrem Stadtpilot-Projekt das erste selbstfahren-
de Stadtauto - einen umgebauten VW Passat (siehe Abb. 1.7). Ziel des Projektes
war das automatisierte Fahren auf dem Stadtring in Braunschweig. Auf die-
ser rund 11 km langen Strecke wurde unter anderem das Fahren im Stadtver-
kehr mit Geschwindigkeiten bis zu 60 km/h, der Umgang mit Kreuzungen und
Ampeln, Fahrstreifenwechsel- und Abbiegemanovern sowie das Einfadeln in
den flieBenden Verkehr demonstriert [25]. Das Team konnte dabei auf die Er-
fahrungen in der DARPA Urban Challenge zuriickgreifen, die es dort mit dem
Fahrzeug CarOLO gesammelt hatte. Im Vergleich zum CarOLO-Aufbau mus-
ste allerdings fiir das automatisierte Fahren in der Braunschweiger Innenstadt
sowohl der Sensor-Aufbau als auch der gesamte Software-Stack neu entwickelt
werden [26].

Trotz des Ziels die Strecke vollstindig automatisiert zu fahren, traten Situatio-
nen auf, in denen der Fahrer eingreifen musste, da das System die vorliegende
Situation nicht beherrschte [27].

Auch das 2006 gegriindete , Autonomos Labs” um Prof. Dr. Ratl Rojas an der
Freien Universitdt Berlin beschiftigt sich mit dem automatisierten Fahren. Nach
der Teilnahme an der Darpa Urban Challenge wurden 2 weitere Fahrzeuge ent-
wickelt, die automatisiert fahren konnen. Seit 2011 fahrt das Fahrzeug ,Madeln-
Berlin” automatisiert durch die Strafsen von Berlin (sieche Abb. 1.8). Bereits ein
Jahr spiter folgte eine Fahrt in Mexico City [28] und 2015 eine 2400 km lange
Fahrt von den USA nach Mexico [29]. Daneben ist das Fahrzeug das erste welt-
weit, das auf offentlichen Strafien in der Schweiz fahren darf. Erste erfolgreiche
Fahrten fanden im Jahr 2015 in der Stadt Ziirich statt [30].
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(@) (b)

Abbildung 1.7: Fahrzeug der Technischen Universitidt Braunschweig fiir das Stadtpilot-
Projekt (Quelle :[25]).

(@ (b)

Abbildung 1.8: Automatsiertes Fahren der FU Berlin (Quelle: [31]).

Dariiber hinaus existieren weitere universitare Projekte, wie beispielsweise das
Autonome Fahren an der Universitit Ulm [32], die sich mit den verschiedenen
anderen Aspekten des automatisierten Fahrens beschaftigen.

Neben den Universitidten gibt es auch einige 6ffentlich bekannte Projekte der In-
dustrie zum Thema automatisiertes Fahren. Fast jeder Fahrzeughersteller sowie
die grofsen Zulieferer-Firmen arbeiten an selbstfahrenden Fahrzeugen oder an
Teilkomponenten davon. Der Fokus der Industrie liegt dabei meist beim auto-
matisierten Fahren auf Autobahnen mit einer preiswerten und damit massen-
markt-tauglichen Sensorik fiir eine mogliche Serieneinfiihrung in den kommen-
den Jahren. Dazu werden momentan Systeme entwickelt, die die Fahraufgabe
auf der Autobahn vollstindig tibernehmen kénnen. Dies umfasst neben dem
Fahren auf dem aktuellen Fahrstreifen auch das automatisierte Uberholen sowie
die Bewiéltigung von Stausituationen. Im Falle einer kritischen Situation muss
jedoch der Fahrer die Kontrolle {iber das Fahrzeug in angemessener Zeit wieder
iibernehmen.
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Beispiele solcher Systeme finden sich in [33, 34, 35, 36]. Die Systeme nutzen
Sensoren, die sich bereits in einem seriennahen Entwicklungsstadium befinden.
Dachaufbauten mit grofien rotierenden Laserscannern finden sich in diesen Pro-
jekten bereits nicht mehr. Die Integration der Sensoren in das Fahrzeug bei gleich
zeitiger Beachtung des Designs spielt fiir Fahrzeughersteller naturgemaf3 eine
grofle Rolle, da die Fahrzeuge an Endkunden verkauft werden sollen. Zum Ein-
satz kommen neben handelsiiblichen Radarsensoren, die man bereits aus der
Fahrerassistenz kennt (ACC), auch Stereo-Kameras und Laserscanner, um Fahr-
streifenmarkierungen, andere Verkehrsteilnehmer und Hindernisse zuverldssig
erkennen zu kénnen.

Das erste dieser Systeme wurde 2011 von BMW auf einer Fahrt von Miinchen
nach Ingolstadt prasentiert [37] (siehe Abb. 1.9). Dabei wurden 30 vollstiandig
automatisierte Fahrstreifenwechsel durchgefiihrt, bei denen das System neben
der Durchfiihrung des Spurwechsels auch die Entscheidung, einen solchen durch-
zufiihren, eigenstdandig getroffen hat. Die Architektur des entwickelten Systems
besteht aus einer Umfelderfassung, der Verwendung einer Lokalisierung mit ei-
ner hochgenauen Karte, sowie einer Manover- und Trajektorienplanung [38, 39].

(a) (b)

Abbildung 1.9: Hochautomatisiertes Fahren von BMW auf der Autobahn (Quelle: [40]).

Anfang 2015 legte dann ,Jack”, ein von Audi umgebauter A7 unter dem Pro-
jektnamen ,, Audi piloted driving concept”, eine 900 Kilometer lange Strecke in
den USA vom Silicon Valley nach Las Vegas zurtick (siehe Abb. 1.10). Bereits im
Vorfeld testete Audi auf deutschen Autobahnen das automatisierte Fahren mit
Geschwindigkeiten bis zu 130 km/h.

Neben dem automatisierten Fahren auf der Autobahn entwickelte Daimler einen
Prototypen mit dem Ziel, die historische Route der Bertha Benz aus dem Jahr
1888 nachzufahren - dieses Mal automatisiert [41]. Die rund 100 km lange Rou-
te besteht aus innerstadtischen Situationen und Landstraien. 2013 présentierte
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(@) (b)

Abbildung 1.10: Autonom fahrender Audi A7 mit Erkldrungen zur verbauten Sensorik
(Quelle: [33]).

Daimler die umgebaute Mercedes S-Klasse und damit das automatisierte Fah-
ren in der Stadt (siehe Abb. 1.11). Zum Einsatz kamen einige Sensoren, die
sich bereits in einem seriennahen Entwicklungsstadium befinden wie bspw. das
Computer-Vision-System auf Basis einer Stereo-Kamera [42]. Eine abgewandel-
te Form dieses Systems befindet sich bereits in der aktuellen auf dem Markt
erhéltlichen Mercedes S-Klasse.

(@) (b)

Abbildung 1.11: Hochautomatisiertes Fahren in der Stadt von Daimer (Quelle: [43]). Das
System ist in der Lage, auch schwierige Situation wie bspw. das Beachten eines Zebra-
streifens zu meistern.

Auch andere Unternehmen, die nicht aus dem Automobilsektor stammen, sind
auf dem Gebiet des automatisierten Fahrens aktiv. So startete das weltweite
Technologie-Unternehmen Google/Alphabet im Jahr 2009 die ersten Arbeiten
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am ,Google’s self-driving car project”. Mittlerweile firmiert das Projekt unter
dem Namen Waymao. Es ist das bisher weltweit grofite Projekt fiir das automati-
sierte bzw. autonome Fahren (siehe Abb. 1.12).

Laut dem Waymo Safety Report [44] haben autonom fahrende Fahrzeuge bis
heute einige Millionen Kilometer zuriickgelegt (Stand Mai 2017). Dabei konzen-
triert sich Waymo komplett auf das autonome Fahren, bei dem der Fahrer zum
Passagier wird und zu keinem Zeitpunkt in das Fahrgeschehen eingreifen muss.
Dementsprechend entfallen bei den Waymo-Fahrzeugen teilweise Lenkrad und
Pedale.

(a) (b)

Abbildung 1.12: Autonome Fahrzeuge von Waymo (Quelle: [45]).

Automatisierung im Grenzbereich

Die Automatisierung im Grenzbereich kann als rein akademisches Problem an-
gesehen werden. Die dahinterliegende Frage ist, wo die Grenze der realisier-
baren Automatisierung verlauft. Zusétzlich kann man der Automatisierung im
Grenzbereich auch einen gewissen Unterhaltungswert zuschreiben, da beispiels-
weise das Fahren auf einer Rennstrecke fiir viele Fahrer Spafs bedeutet. Aller-
dings existieren auch wichtige Griinde, Fahrzeuge im Grenzbereich automati-
siert fahren zu lassen, um das Grenz-Verhalten zu erforschen bzw. zu beherr-
schen. Ein autonomes Fahrzeug fahrt im normalem Verkehr zwar niemals im
Grenzbereich und befindet sich stets unter der Kontrolle des Computers, doch
auch in Gefahrensituationen, wie beispielsweise einem Notausweichmanover
oder einer Vollbremsung, sollte ein automatisiertes Fahrzeug jederzeit durch
den Computer kontrollierbar sein. Da es bei der Forschung im Grenzbereich
meist direkt und ausschliefSlich um Problemstellungen aus der Regelungstech-
nik und Fahrzeugregelung geht, werden die anderen Probleme wie Umfelder-
kennung oder Manoverplanung meist nicht mitbetrachtet. Dementsprechend
finden sich auch in den Fahrzeugen dieser Projekte meist nur wenige Sensoren.
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Eines der Vorhaben, die auch einen gewissen Unterhaltungswert besitzen, ist
das automatisierte Fahren auf der Rennstrecke. Eines der ersten Projekte die-
ser Art war der BMW TrackTrainer [40]. Es ging einerseits darum, automati-
siert Runden auf der Rennstrecke zu fahren, und andererseits darum, dem Fah-
rer gleichzeitig das Fahren der Ideallinie auf ebendieser Strecke beizubringen.
Das Prinzip der technischen Umsetzung basiert darauf, vorab die Ideallinie der
Strecke manuell zu fahren, wihrend permanent die aktuelle Fahrzeugposition
aufgezeichnet wird. Daraus kann im Nachgang eine Trajektorie generiert wer-
den, die spdter automatisiert abgefahren werden kann. Dies ist ein gdngiges Ver-
fahren und kommt bei diversen Projekten dieser Art zum Einsatz. Um dem Fah-
rer das Fahren der Ideallinie beizubringen, wird wiahrend der Fahrt die aktuelle
Abweichung der Fahrzeugposition zur Ideallinie angezeigt. So kann der Fahrer
stets sehen, ob und wie er von der Ideallinie abweicht und - sofern er selbst fahrt
- sein Fahrverhalten korrigieren.

(@ (b)

Abbildung 1.13: BMW TrackTrainer: Automatisiertes Fahren auf der Rennstrecke (Quelle:
[40]).

Fiir den BMW TrackTrainer wird zur permanenten Fahrzeugposition hochge-
naues GPS verwendet. Da hochgenaues GPS nicht flaichendeckend verftigbar
ist und die Qualitdt wetterabhédngig ist, wird die GPS-Position des Fahrzeugs
mit einem kamerabasierten Positionierungsalgorithmus kombiniert. Unter Ver-
wendung der detektierten Markierungslinien und einer hochgenauen Karte der
Strecke gelingt eine zuverldssige und stabile Berechnung der Fahrzeugposition
[46]. Das System wurde 2009 demonstriert, als ein Fahrzeug autonom eine voll-
stindige Runde auf der Niirburgring-Nordschleife fuhr (siehe Abb. 1.13).

Spéter fuhr im Rahmen des DTM-Finale auf dem Hockenheimring ein Audi
RS7 vollstandig fahrerlos eine Runde im Renntempo tiber die Rennstrecke (sie-
he Abb. 1.14a). Das gleiche Experiment wurde mittlerweile auch auf anderen
Rennstrecken u.a. in Sonoma (USA) und in Barcelona (Spanien) wiederholt [33].
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Die Erfahrungen auf der Rennstrecke zeigen, dass das autonome Fahren auch
bei hohen Geschwindigkeiten moglich ist.

Eine Gefahrensituation, die ein autonomes Fahrzeug auch beherrschen muss, ist
das Ubersteuern oder ,,Ausbrechen” des Fahrzeugs - eine Bewegung des Fahr-
zeug, die nicht entlang seiner Langsachse verlduft. Auf der Consumer Electro-
nics Show 2014 prasentierte BMW daher das automatisierte Driften [47] (siehe
Abb. 1.14b).

(a) (b)

Abbildung 1.14: (a) Autonom fahrender Audi RS7 auf der Rennstrecke (Quelle: [48]), (b)
Automatisiertes Fahren im Grenzbereich. BMW zeigte das automatisierte Driften bei der
Consumer Electronics Show 2014 in Las Vegas (Quelle: [47]).

Eine Forschungsgruppe an der Stanford University hat in Zusammenarbeit mit
Volkswagen und Audi ein weiteres Projekt zum automatisierten Fahren im Grenz-
bereich durchgefiihrt. Es wurde ein Audi TTS entwickelt, der die Rennstrecke
des Pike’s Peak International Hill Climb [49] autonom fahren kann (siehe Abb.
1.15). Das Rennen wird auch ,Race To The Clouds” genannt, da die rund 20 km
lange Strecke mit 156 Kurven vom Start zum Ziel einen Hohenunterschied von
ca. 1440 Metern aufweist. Der Start liegt bereits auf 2862 Metern Hohe. Genauso
wie beim BMW TrackTrainer wurde hier ein hochgenaues GPS verwendet, um
das Fahrzeug auf einem vorher aufgezeichneten Pfad fahren zu lassen. Der Au-
di fuhr die Strecke im Jahre 2010 fahrerlos in einer Zeit von 27 Minuten, und war
somit nur 10 Minuten langsamer als normale Rennteilnehmer.

Die Entwicklung von Fahrdynamikregelungsalgorithmen fiir den Grenzbereich
sind ein nicht zu unterschitzender Faktor auf dem Weg zur Markteinfithrung
autonomer Fahrzeuge, da diese auch in gefdhrlichen Situationen stets zuverlas-
sig und korrekt fahren konnen miissen. Projekte, in denen solche Algorithmen
entwickelt werden, konnen daher - neben dem Unterhaltungsaspekt - die Si-
cherheit autonomer Fahrzeuge zukiinftig enorm steigern.
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Abbildung 1.15: ,Shelly”: Stanford University und Volkswagen entwickelten dieses Au-
to, um die Rennstrecke des ,Pikes Peak race of Colorado Springs” autonom zu fahren
(Quelle: [50]).

Automatisiertes Parken

Eine etwas andere, aber alltdgliche Art des Fahrens ist das Ein- und Ausparken.
Auch in diesem Bereich gibt es diverse Anstrengungen, den Park-Vorgang voll-
standig zu automatisieren und schlussendlich das vollstindig fahrerlose Einpar-
ken zu ermoglichen. Das Parken unterscheidet sich in mancher Hinsicht grund-
legend vom automatisierten Fahren. Die Wahrnehmung des Umfeldes ist ver-
gleichbar mit dem Fahren in der Stadt. Es miissen ebenso wie beim Fahren in
der Stadt alle Verkehrsteilnehmer zuverldssig erkannt werden. Hinzu kommt
die Erkennung von Bordsteinen und Parkplédtzen. Die Manover- und Trajektori-
enplanung beim Parken unterscheidet sich allerdings grundlegend, da Rangie-
ren normalerweise kein Bestandteil des Fahrens in der Stadt ist. Hinzu kommen
neue Aspekte wie eine Anfahrtsfreigabe sowie das automatische Starten und
Stoppen des Motors.

Fiir das Valet Parking wird eine hochgenaue Karte des Parkhauses benotigt,
sowie eine darauf abgestimmte Lokalisierung des Fahrzeugs relativ zur Karte.
Zusétzlich erkennen die im Fahrzeug verbauten Sensoren Objekte und kénnen
damit Kollisionen verhindern. Bewegungsplanungsalgorithmen planen fiir das
Fahrzeug die Manover und Trajektorien, die benotigt werden, um das Fahrzeug
in einen freien Parkplatz einzuparken [51, 52, 53, 54, 55]. BMW demonstrier-
te 2015 das autonome Valet Parken mit einem elektrischen i3, der mit diverser
Sensorik zur Umfelderfassung ausgestattet ist (siehe Abb. 1.16) [40].

Daimler und Bosch starteten ein dhnliches Projekt zum fahrerlosen Parken. Offi-
ziell vorgestellt und demonstriert wurde das Valet Parking im Juli 2017 im Park-
haus des Mercedes-Benz-Museums in Stuttgart (siehe Abb. 1.17) [56]. Das Sy-
stem stellt eine App fiir das Smartphone bereit, mit dem ein Fahrzeug gebucht
werden kann. Das Fahrzeug fahrt anschliefSend autonom von seinem Parkplatz
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(@) (b)

Abbildung 1.16: BMW’s Remote Valet Parking Projekt, demonstriert auf der Consumer

Electronics Show 2015 in Las Vegas. Ein fahrerloser i3 parkt autonom ein und aus (Quelle:
[40]).

aus in eine vordefinierte , Pick-up-Area”, wo der Kunde das Auto zur Weiter-
fahrt in Empfang nehmen kann. Bei der Fahrzeugriickgabe stellt der Kunde das
Fahrzeug ebenfalls in einem speziellen Bereich des Parkhauses - der , Drop-off-
Area” - ab und gibt es per App zuriick an das Parkhaus-System. Dieses sorgt da-
fiir, dass das Fahrzeug selbstandig aus der , Drop-off-Area” zu einem Parkplatz
fahrt und einparkt. Dabei wird es vom Parkhaus-System geleitet. Im Gegen-
satz zu den Ansédtzen aus bspw. [51] wurde die , Intelligenz” bei diesem System
grofitenteils nicht im Auto, sondern in der Parkhaus-Infrastruktur angesiedelt.

(@ (b)

Abbildung 1.17: Automatisierter Parkservice per Smartphone. Daimler und Bosch testen
das fahrerlose Parken in Stuttgart (Quelle: [56]).
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Automatisiertes Fahren in anderen Bereichen

Neben dem autonomen Fahren auf der Strafse in normalem Verkehr, gibt es wei-
tere Projekte, die sich mit dem autonomen Fahren in anderen Einsatzgebieten
beschiftigen. Den bereits vorgestellten Projekten ist das Projekt der deutschen
Bahn am néchsten. Sie testete in Bad Birnbach einen autonom fahrenden Klein-
bus (siehe Abb. 1.18). Die Sensoren des elektrisch angetriebenen Busses gleichen
denen der autonomen PKWs. Es sind sowohl Kameras als auch Laserscanner
verbaut.

Abbildung 1.18: Autonom fahrender Bus der Deutschen Bahn (Quelle:[57]).

Auch im militarischen Bereich gibt es Forschungsaktivitdten rund um das au-
tonome Fahren, wie beispielsweise die Universitdt der Bundeswehr in Miin-
chen mit ihrem Forschungsfahrzeug MuCAR-3 [58, 59] gezeigt hat. Analog zu
den Fahrzeugen der Universitdten besitzt auch dieses Fahrzeug einen 360 Grad
Laserscanner auf dem Dach, sowie Kameras zur Umfelderfassung. Das For-
schungsfeld umfasst die Navigation [60], Vehicle-Convoy-Anwendungen [61,
62, 63], Umfeldwahrnehmung in unstrukturierten Umgebungen [64] und das
off-road Fahren [65, 66].

Den meisten hier vorgestellten Projekten ist gemein, dass stets ein Fahrer im
Fahrzeug prasent sein muss, der das System iiberwacht, um in kritischen Situa-
tionen eingreifen zu konnen. Dies bedeutet aber auch, dass trotz der enormen
Aktivititen der letzten Jahre nach wie vor an den Themen und Problemstel-
lungen geforscht werden muss, damit das vollstandig autonome Fahren ohne
Fahrer Wirklichkeit werden kann.

Dartiber hinaus benotigen die heutigen Systeme viele Sensoren, die sich teil-
weise noch in einem prototypischen Entwicklungsstadium befinden oder aus
Kostengriinden nicht wirtschaftlich sind. Auch das Beherrschen von komple-
xen oder unvorhersehbaren Situationen, sowie Sondersituationen (Bildung von
Rettungsgassen, Vorrang fiir Einsatzfahrzeuge von Polizei/Feuerwehr) stellen
nach wie vor eine Herausforderung fiir autonome Fahrzeuge dar.
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Einer der zentralen Aspekte ist die Erfassung und Représentation der aktuellen
Fahrzeugumgebung. Da dies den Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit dar-
stellt, wird dieser Aspekt ausfiihrlich im ndchsten Abschnitt behandelt.

1.2 Umfeldmodellierung fiir das automatisierte Fahren

Durch die Entwicklung und Integration neuartiger Automatisierungs- und As-
sistenzfunktionen stellt sich zunehmend die Frage einer prdzisen und robusten
Abbildung der aktuellen Fahrzeugumgebung in ein geeignetes Umfeldmodell.

Viele der heutzutage bereits erhiltlichen Assistenzfunktionen benétigen fiir Ihre
Funktionen Kenntnisse iiber die Fahrzeugumgebung. Zur Fahrzeugumgebung
gehoren neben Hindernissen und anderen Verkehrsteilnehmern auch Informa-
tionen iiber die befahrbaren Flachen, die eigene Fahrzeugposition sowie den
Verlauf von Fahrbahn und Fahrstreifen. Aufgrund der vielen unterschiedlichen
Situationen, die im realen Straflenverkehr auftreten, ist die Umgebungswahr-
nehmung und -modellierung durch ein Fahrzeug auch heutzutage eine fortwiah-
rende Herausforderung.

Fiir die Umfelderkennung haben inzwischen verschiedene Sensoren in die Fahr-
zeuge Einzug gehalten. Als Beispiel seien hier Radarsensoren [67] fiir die au-
tomatische Abstandsregelung (Adaptive Cruise Control: ACC), Videokameras
[68] (Anwendung: Spurhalteassistent, Spurverlassenswarner), sowie Ultraschall-
Sensoren [69] fiir Park-Distance-Control (PDC) bzw. fiir einen Einparkassisten-
ten erwdhnt. Voraussichtlich werden zukiinftig weitere Sensoren in den Fahr-
zeugen verbaut werden wie beispielsweise Laserscanner [70], um die Umfelder-
kennung zu verbessern. Die Verwendung weiterer Sensoren fiithrt zwangslaufig
dazu, dass die Daten aller Sensoren in einem geeigneten Modell zusammen-
gefiihrt werden miissen. Dieses Modell, das einer Abbildung der realen Welt
entspricht, wird auch als ,Umfeldmodell” bezeichnet. Durch die Nutzung aller
potentiell verfiigbaren Sensordaten, konnen Assistenzsysteme deutlich an Qua-
litdit gewinnen bei gleichzeitiger Reduzierung der Kosten des Gesamtsystems
[71, 72]. Komplexere Anwendungen wie beispielsweise das automatisierte Fah-
ren werden durch diese Architektur tiberhaupt erst ermdglicht.

Das aus den Sensordaten erzeugte Umfeldmodell ist eine Abbildung der rea-
len Welt in ein entsprechendes Modell und dient als Grundlage fiir die weiteren
Aufgaben des automatisierten Fahrens, wie z.B. die Manoverplanung und Be-
wegungsplanung. Eine mogliche Systemarchitektur fiir das automatisierte Fah-
ren ist in Abb. 1.19 abgebildet. Da diese Themen nicht Gegenstand der vorlie-
genden Arbeit sind, wird im weiteren Verlauf nicht weiter auf sie eingegangen.
Weiterfiihrende Information dazu finden sich in [36].
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Abbildung 1.19: Exemplarische Architektur fiir das automatisierte Fahren. Aufteilung in
Sensorik, Umfeldmodell, Funktion, Fahrzeugregelung und Anzeigen.

Das Konzept eines Umfeldmodells ist nicht auf das automatisierte Fahren be-
schrankt, sondern ein vielfach eingesetztes Konzept in der Robotik. Die konkre-
te Ausgestaltung des Modells ist dabei stets abhdngig vom Einsatzszenario. So
sieht ein Umfeldmodell fiir einen Rasenmidhroboter anders aus, als fiir einen Ro-
boterarm, der Sachen in ein Regal ein- bzw. aus einem Regal ausraumt. Fiir das
automatisierte Fahren sollte das Umfeldmodell die ndhere Fahrzeugumgebung
abbilden und als Grundlage fiir eine darauf aufbauende Manéver- und Trajek-
torienplanung dienen. Daher beinhaltet das Umfeldmodell unter anderem:

e die Geometrie der Fahrbahn inkl. der Fahrstreifen und deren Verbindun-
gen (Kreuzungen),

o Gehwege, Fahrradwege, Zebrastreifen,
e dynamische Objekte wie andere Fahrzeuge, Fahrradfahrer, Fussgianger,

o Verkehrsschilder, Ampeln inkl. deren Zuordnung zu Fahrstreifen und zu
Anhaltelinien.

Nicht Bestandteil des Umfeldmodells sind Verkehrsregeln, wie Vorfahrtsregeln
oder das Rechtsfahrgebot auf Autobahnen, da dies keine wahrnehmbaren Ele-
mente sind, sondern Regeln, die Teil des domé&nen-spezifischen Wissens des Sy-
stems sein miissen.
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Prinzipiell gibt es zwei unterschiedliche Datenquellen, aus denen ein Umfeld-
modell erzeugt werden kann. Die Informationen kénnen entweder in einer ab-
gespeicherten Karte liegen oder aus Messdaten der im Fahrzeug verbauten Sen-
soren extrahiert werden. Wahrend die meisten heutzutage erhiltlichen Fahras-
sistenzsysteme vorwiegend auf sensor-basierte Umfeldmodelle setzen, benoti-
gen die Projekte des automatisierten oder autonomen Fahrens eine hochgenaue,
globale Karte der Umgebung, auf der das Umfeldmodell aufbaut. Die Verfiig-
barkeit solcher hochgenauen Karten wird oft als entscheidender Faktor fiir das
autonome Fahren gesehen [73, 74, 75]. Daher beschiftigt sich das nédchste Ka-
pitel ausfiihrlicher mit der Generierung eines Umfeldmodells mit Hilfe dieser
Karten.

1.2.1 Kartenbasierte Unfeldmodellierung

Ein naheliegender Ansatz fiir die Generierung eines Umfeldmodells ist die Ver-
wendung einer hochgenauen Karte. Es dient der Vereinfachung des ohnehin
komplexen Problems des autonomen Fahrens. Dementsprechend muss die Kar-
te alle fiir die Fahraufgabe relevanten Informationen mit einer hohen Genauig-
keit und Aktualitdt beinhalten. Diese Anforderungen an die Karte iibersteigen
bei Weitem das, was an Karten in heutigen Navigationssystemen zu finden ist
[76].

Dariiber hinaus existieren Elemente im Straffenverkehr, die dynamisch sind -
sich also mit der Zeit verdandern. Dazu zdhlen unter anderem andere Verkehrs-
teilnehmer und bspw. der Status einer Ampel. Die dynamischen Elemente miis-
sen daher trotz Verwendung eines kartenbasierten Umfeldmodells iiber geeig-
nete Sensorik erfasst und mit der Karte zusammengefiihrt werden. So gesehen
ist ein kartenbasiertes Umfeldmodell nichts anderes als eine Abspaltung und
Auslagerung der statischen Teile des Umfeldmodells in eine Karte.

Daraus ergeben sich unter anderem die folgenden Vorteile:

e Das Fahrzeugumfeld muss nicht mehr vollstindig wahrgenommen wer-
den, weil ein Grofsteil der benétigten Informationen aus der Karte stammt.

e Messdaten der Sensoren konnen plausibilisiert und validiert werden ge-
gen die Karte. Beispielsweise konnen , Geisterobjekte” als solche identifi-
ziert werden, sofern sie sich nicht auf der Strafle befinden (oder bei Fuss-
gangern auch auf dem Gehweg).

e Die Vorausschau und Einsicht in Kreuzungsbereiche bzgl. der Fahrbahn
und Fahrstreifen ist gegeben.

e Fahrbahn- und Fahrstreifen sind vollstandig im Umfeldmodell enthalten.
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Der Einsatz einer Karte erzwingt jedoch die Losung des sogenannten Lokalisie-
rungsproblems. Dabei muss permanent die Position des eigenen Fahrzeugs rela-
tiv zur Karte moglichst prazise bestimmt werden. Nur wenn hinreichend ge-
nau bekannt ist, wo sich das Ego-Fahrzeug relativ zur Karte gerade befindet,
konnen die Informationen aus der Karte nutzbringend verwendet werden. Da-
bei muss die Lokalisierungs-Genauigkeit mit der Genauigkeit und dem Detail-
lierungsgrad der Karteninhalte zusammenpassen. Je detaillierter die Karte ist,
desto genauer muss die Lokalisierung sein. In einer heute erhiltlichen Karte
eines Navigationssystem sind tiblicherweise nur die Straffengeometrien hinter-
legt. Weitere Substrukturen, wie beispielsweise die einzelnen Fahrstreifen sind
nicht Bestandteil der Karte. Daher muss eine Lokalisierung auch nur so exakt
sein, dass die Ego-Position auf der korrekten Strafle liegt. Eine fahrstreifenge-
naue Lokalisierung ist nicht notwendig, da die Karte diesen Detaillierungsgrad
nicht beinhaltet. Ublicherweise wird daher ein handelsiibliches GPS-Signal zu-
sammen mit den Odometrie-Daten des Fahrzeugs verwendet, um die Position
des Ego-Fahrzeuges zu berechnen.

Fiir hochgenaue Karten, die fiir das automatisierte Fahren benttigt werden, ist
diese Art der Lokalisierung nicht prizise genug. Um Fahrentscheidungen tref-
fen zu konnen, ist es notwendig, nicht nur den weiteren Straflenverlauf zu ken-
nen, sondern auch die Geometrie der einzelnen Fahrstreifen exakt zu kennen.
Dartiber hinaus, kann ein Positionsfehler von einigen Zentimetern bereits gra-
vierende Auswirkungen haben.

Ublicherweise wird daher fiir die Lokalisierung auf das hochgenaue Differen-
tial GPS (DGPS) zuriickgegriffen. Dabei wird die Fahrzeugposition relativ zur
Welt (globale Position) bestimmt. Da die Karte tiblicherweise ebenfalls in Welt-
koordinaten vorliegt, ist damit die Positionsbestimmung relativ zur Karte direkt
gegeben. Auch die in Abschnitt 1.1 vorgestellten Projekte nutzen bis auf wenige
Ausnahmen diese Technik zur Lokalisierung.

Allerdings ist die Lokalisierung auf Basis von DGPS nicht robust genug fiir den
tagtaglichen Einsatz. Besonders in Strafienziigen mit dichter Bebauung, wie sie
in Grofistadten mit Hochhdusern haufig vorkommen, treten sogenannte Multipath-
Effekte auf, die zu gravierenden Verfdlschungen der Positionsbestimmung fiih-
ren konnen. Dariiber hinaus ist kein flichendeckender Empfang von DGPS-
Signalen gewdhrleistet, da bspw. in Tunneln kein Empfang moglich ist.

Aus diesen Griinden sind bereits andere Ansdtze entwickelt worden, die das
Lokalisierungsproblem behandeln. Entgegen einer (D)GPS-basierten Lokalisie-
rung setzen diese Ansitze auf die Wiederkennung von Landmarken zur Positi-
onsbestimmung. Sie basieren darauf, dass bestimmte, von der Fahrzeug-Sensorik
gemessene, Landmarken den in der Karte gespeicherten Landmarken zugeord-
net werden konnen. Daraus lasst sich anschliefsend eine Positionshypothese fiir
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das Fahrzeug ableiten. Der Begriff Landmarke ist hierbei als Abstraktion zu se-
hen, da prinzipiell Messdaten in jeder Form als Landmarke dienen kénnen, un-
ter der Voraussetzung, dass einerseits die Karte diese Landmarke beinhaltet und
andererseits eine eindeutige Zuordnung der gemessenen Landmarke zu der in
der Karte gespeicherten gegeben ist. Ein einfaches Beispiel fiir Landmarken sind
Verkehrsschilder. Sie sind einerseits in der Karte hinterlegt, und konnen ande-
rerseits durch im Fahrzeug verbaute Sensorik erkannt und klassifiziert (Feststel-
lung des Schildertyps) werden. Das erkannte Verkehrsschild kann nun mit dem
Schild in der Karte assoziiert werden und aus der Entfernungsmessung die ex-
akte Position des Fahrzeugs relativ zur Karte berechnet werden. Fiir dieses Ver-
fahren wird keine globale Fahrzeugposition bestimmt, wie dies beim (D)GPS
der Fall ist, sondern ausschliefilich die lokale Position relativ zur Karte - unab-
hiangig von der tatsdchlichen Welt-Position. Daher wird dieses Verfahren auch
als kartenrelative Lokalisierung bezeichnet [41].

Die Wahl der Landmarken ist vielfdltig und kann sowohl reale Objekte, als auch
abstrakte Messgrofien beinhalten. Die Bandbreite reicht von Fahrstreifenmarkie-
rungslinien [41] tiber abstrakte Feature-Vektoren aus Kamerabildern (ebenfalls
[41]) bis zu Belegungskarten [36] oder kompletten Messungen von Laserscan-
nern [77].

Die kartenrelative Lokalisierung setzt immer voraus, dass die Karte nicht nur
die fiir die Fahraufgabe relevanten Informationen beinhaltet, sondern zusatz-
lich auch die fiir die Lokalisierung bendtigten Inhalte bereitstellt. Diese konnen,
wie im Fall der Feature-Vektoren oder der Laserscanner-Scans, komplett unab-
hingig, ja sogar nutzlos, fiir die eigentliche Fahraufgabe sein.

Das Lokalisierungsproblem ist bis heute nicht abschliefend geltst. Trotz der
teils vielversprechenden Ansitze bleibt die robuste und prézise Positionsbe-
stimmung relativ zur Karte eine Herausforderung. Dies ist jedoch eine Grund-
voraussetzung fiir die Nutzung eines kartenbasierten Umfeldmodells.

Neben der Lokalisierung existieren weitere Fragestellungen, die bei der Verwen-
dung einer hochgenauen Karte zu kldren sind. Die wichtigesten Punkte sind die
Kartenverfiigbarkeit und die Aktualisierung und Validierung der Karte.

Die Verfiigbarkeit einer Karte der Umgebung ist bei einem kartenbasierten Um-
feldmodell eine zwingende Voraussetzung fiir die Fahrfunktion. Somit schrankt
es die Verfligbarkeit des Systems auf diejenigen Strecken ein, die im Vorfeld kar-
tiert worden sind. Da derzeit kein technischer Standard fiir eine solche Karte exi-
stiert, greifen die verschiedenen Hersteller und Universitdten auf unterschied-
liche Losungen zurtick, die untereinander weitgehend inkompatibel sind. Dar-
iiber hinaus hdngen die bendtigten Karteninhalte auch davon ab, wie das Lo-
kalisierungsproblem jeweils gelost wird. Daher ergeben sich gegenwértig nur
wenig Synergien fiir die verschiedenen Projekte zum automatisierten Fahren.
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Zusammen mit der Tatsache, dass jede zu kartierende Strecke teils mehrfach ge-
fahren werden muss und der Kartenerstellungsprozess nach wie vor nicht voll-
standig automatisiert ist, ist die flichendeckende Bereitstellung solcher Karten
eine grofie und teure Herausforderung.

(@) (b)

Abbildung 1.20: Zwei Fahrzeuge, die die Daten zur Erstellung einer hochgenauen Karte
aufzeichnen kénnen. Der Sensoraufbau unterscheidet sich in Umfang und Alltagstaug-
lichkeit deutlich von Serienfahrzeugen und den autonomen Prototypen der Fahrzeugher-
steller (Quellen: [78], [79]).

Fiir automatisierte Fahrmanodver muss die verwendete Karte aktuell und kor-
rekt sein. Hat sich die Umgebung jedoch nach der Kartierung der Strecke ver-
andert, kann es passieren, dass die Karte nicht mehr korrekt ist, d.h. sie bildet
nicht mehr die Wirklichkeit ab. Bekanntestes Beispiel aus dem Alltag sind Bau-
stellen, in denen der Fahrstreifenverlauf oftmals temporar verdndert wird. Aber
nicht nur Baustellen, sondern auch permanente Veranderungen der Umgebung
konnen dazu fiihren, dass die Karte ungiiltig wird. Beispiele hierfiir sind das
Ersetzen von Kreuzungen durch Kreisverkehre, oder die Sanierung von Stra-
8en, bei denen der Fahrstreifenverlauf leicht gedndert wird. Allein die Haufig-
keit von Baustellen (siehe Abb. 1.21) zwingt zu einer Losung des Problems der
Kartenaktualisierung, da es sonst nur wenige Strecken geben wiirde, auf denen
autonom gefahren werden konnte.

Neben dem in der Karte befindlichen Straflenmodell (Fahrstreifen) konnen auch
die fiir eine Lokalisierung benétigten Inhalte ungiiltig sein, weil sich die Um-
gebung verdndert hat. Die Bandbreite der Verdnderungen reicht von kleinen
Verdnderungen wie der der Lichtverhiltnisse, tiber baubedingte Verdnderun-
gen von Gebdudefassaden oder Biirgersteigen bis zu naturbedingten Verdnde-
rungen von Griinstreifen und der Vegetation abseits der Strafle. Hinzu kommen
dynamische Veranderungen wie bspw. parkende Fahrzeuge, die unter Umstén-
den wichtige Landmarken wie Biirgersteige oder Randbebauungen verdecken.
All diese Veranderungen kénnen dazu fiihren, dass eine robuste Lokalisierung
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Abbildung 1.21: Deutschlandkarte mit allen tagesaktuellen Autobahnbaustellen, verof-
fentlicht von der Bundesanstalt fiir Stralenwesen. Jedes rote Dreieck entspricht einer Au-
tobahnbaustelle, jedes Einfahrt-Verboten-Zeichen einer Autobahn-Sperrung (Quelle [80]).

nicht mehr moglich ist, da sich die Landmarken verdandert haben oder zu weni-
ge davon mit den Sensoren erfasst werden konnen.

Um zu verhindern, dass die Karte veraltet und damit ungiiltig wird, wére es
wiinschenswert, die Strecken permanent neu zu kartieren. Dies ist jedoch aus
praktischer Sicht unmoglich, da spezielle Fahrzeuge fiir die Messdatenaufzeich-
nung benotigt werden und diese in nur sehr begrenzter Zahl verfiigbar sind. In
Abb. 1.20 sind zwei dieser Kartierungsfahrzeuge abgebildet. Eine permanen-
te Neu-Kartierung eines nationalen StrafSennetzes ist somit nicht moglich. Seit
einiger Zeit existiert die Idee, die Aktualisierung der Karte durch einen crowd-
sourcing-Ansatz zu losen. Dabei sollen die automatisierten Fahrzeuge mit Hilfe
ihrer Sensorik die Umgebung permanent erfassen und diese Daten laufend an
ein Backend senden. Dort findet dann ein Abgleich mit der Karte statt und es
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werden ggf. Anderungen an der Karte vorgenommen, die wiederum allen Fahr-
zeugen zur Verfiigung gestellt werden. Die ersten Arbeiten hierzu sind bereits
in Vorbereitung [81, 82]. Dem ersten Fahrzeug, dass eine ungiiltige Stelle der
Karte passiert, fehlt jedoch stets das Wissen iiber die Anderung der Umgebung.

Neben der Frage, wie das System mit einer ungiiltigen Karte umgehen sollte,
stellt sich natiirlich auch die Frage, wie festgestellt werden kann, ob die Kar-
te giiltig oder ungiiltig ist. In der medizinischen Bildgebung und bei der Ana-
lyse von Satellitenbildern ist die Anderungserkennung schon weiter verbreitet
als beim automatisierten Fahren. Einen guten Uberblick iiber die verwendeten
Methoden und deren Anwendungsgebiete findet sich bspw. in [83]. Auch in
der Robotik finden sich erste Ansitze zur Anderungserkennung von Karten. So
wird beispielsweise in [84] ein Verfahren vorgestellt, dass auf Basis von Punkte-
wolken von Laserscannern Anderungen der realen Welt im Vergleich zur Karte
erkennt. Die Karte besteht in diesem Fall nicht aus einem Straflenmodell, son-
dern aus einer dreidimensionalen Belegungskarte. Eine der wenigen Arbeiten,
in denen die Anderungserkennung fiir hochgenaue Karten des automatisierten
Fahrens behandelt wird, ist [85]. Dort wird eine Ausreiflererkennung in der Lo-
kalisierung dazu verwendet, Anderungen in der Karte zu erkennen. Dennoch
bleibt die Anderungserkennung von hochgenauen Karten ein bis dato ungels-
stes Problem. Insbesondere die Frage, was genau sich gedndert hat, ist nach wie
vor eine Herausforderung.

Aufgrund der oben diskutierten Probleme und Herausforderungen bei der Ver-
wendung eines kartenbasierten Umfeldmodells wird im nidchsten Abschnitt mit
dem Konzept eines sensorbasierten Umfeldmodells eine mogliche Alternative
vorgestellt.

1.2.2 Sensorbasierte Umfeldmodellierung

Im Gegensatz zum kartenbasierten Umfeldmodell, bei dem alle relevanten In-
formtionen tiber die Umgebung aus der Karte stammen und mit bestimmten
dynamischen Inhalten aus Sensor-Messdaten ,, angereichert” werden, wird ein
sensorbasiertes Umfeldmodell ausschlieflich aus Sensor-Messdaten generiert.

Bei der Generierung eines sensorbasierten Umfeldmodells geht es darum, aus
den Sensordaten, wie beispielsweise Entfernungsmessungen von Laserscannern
oder Radarsensoren ein Abbild der Umgebung inklusive aller Objekte und de-
ren Abhingigkeiten bzw. Beziehungen untereinander zu erzeugen.
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Die Formulierung des Problems der Erstellung eines vollstindigen Umfeldmo-
dells als ein einziges Problem ist aufgrund der enormen Komplexitét nicht ziel-
fithrend. Daher hat es sich bewihrt, die Erstellung des Umfeldmodells in Teil-
probleme aufzuteilen, die unabhingig voneinander gelost werden konnen. Bei-
spiele hierfiir sind: Die Erkennung und Unterscheidung von dynamischen und
statischen Objekten; die Klassifizierung von Objekten (Fahrzeug, Fussgénger,
LKW, Motorrad, Fahrradfahrer, Pylone/Bake, etc.); die Erkennung von Fahr-
streifenmarkierungen; die Erkennung von Schildern und Ampeln oder die Er-
kennung der Randbebauung. Fiir viele dieser Teilprobleme existieren Losungs-
ansétze - jedoch ist derzeit keines der Probleme soweit gelost, dass das autono-
me Fahren in komplexen Umgebungen rein auf einem sensorbasierten Umfeld-
modell moglich ist. Dabei ist einerseits die Qualitdt der Sensoren noch nicht gut
genug, und auf der anderen Seite die Robustheit der Algorithmen noch nicht
auf einem Level, auf dem autonomes Fahren ohne Karte moglich ist.

Ein grundsatzliches Problem bei der Erstellung des Umfeldmodells aus Sensor-
daten ist der Umgang mit Unsicherheiten, Fehlmessungen und Messrauschen
- im Gegensatz zu Karteninformationen, die man heutzutage nahezu fehlerfrei
erstellen kann.

Ublicherweise werden beim automatisierten Fahren mehrere verschiedene Sen-
soren verwendet, um die Umgebung wahrzunehmen. Durch die unterschied-
lichen physikalischen Eigenschaften, die den Messprinzipien der Sensoren zu-
grunde liegen, erhoht sich die Erkennungsrate und Qualitdt der Umfelderken-
nung. Manche Probleme konnen jedoch ausschliefilich mit Hilfe eines bestimm-
ten Sensors gelost werden, wie bspw. die Klassifizierung von Verkehrsschildern,
fiir die zwingend eine Kamera notwendig ist. Ein gidngiges Sensor-Setup fiir
das automatisierte Fahren besteht aus Laserscannern (LIDAR), Kameras, Radar-
sensoren und Ultraschallsensoren. Abgesehen von Laserscannern finden sich
diese Sensoren bereits heute in Serienfahrzeugen, die auf dem Mark verftigbar
sind (Kamera fiir Spurverlassenswarnung und Verkehrszeichenerkennung, Ra-
dar fur ACC, Ultraschall fur Parksensoren).

Um die Starken und Schwiéchen der verschiedenen Sensoren optimal ausnut-
zen zu konnen, werden die Messdaten der Sensoren oftmals miteinander fusio-
niert. Eine Fusion erhdht unter Umstinden zwar die Robustheit und die Zu-
verldssigkeit eines Ansatzes, jedoch treten bei der Fusion neue Probleme auf,
wie beispielsweise die zeitliche Synchronisierung der Sensordaten (zwei Senso-
ren messen jeweils zu unterschiedlichen Zeiten mit unterschiedlichen Wieder-
holungsfrequenzen). Auch die Frage, auf welcher Ebene eine Fusion der Da-
ten stattfindet, hat entscheidenden Einfluss auf die Robustheit und Qualitit des
Umfeldmodells [86], [87], [88].



1.2. Umfeldmodellierung fiir das automatisierte Fahren 27

Je nach Teilproblem des Umfeldmodells haben sich verschiedene Daten-Repra-
sentationen des Umfeldmodells bewihrt. So leuchtet unmittelbar ein, dass sich
dynamische Objekte wie beispielsweise andere Fahrzeuge gut als Boxen mo-
dellieren lassen. Fiir statische Objekte hingegen ist dies problematisch, da sich
langgezogene gekriimmte Objekte wie Leitplanken in Kurven nur sehr schlecht
als Boxen approximieren lassen. Auch bei der Randbebauung oder den Fahr-
streifen fiihren geometrische Modelle schnell zu Problemen, da bspw. kompli-
zierte Kriimmungsverldufe von Randbebauungen oder Fahrstreifen nicht prazi-
se genug in Klothoidenmodellen darstellbar sind [89]. Im Gegensatz zu dieser
,objektbasierten” Sicht, haben sich weitere Reprasentationen etabliert, wie z.B.
Stixel [90, 91, 92]. Ein Stixel ist ein rechteckiges Element, das im Bereich Com-
puter Vision und Semantische Segmentierung von Bildern als Superpixel dient
[93, 94].

Die mit Abstand élteste und am weitesten verbreitete Reprdsentation ist das
gridbasierte Modell [95, 96, 97]. Ein Grid unterteilt die Umgebung des Fahr-
zeugs in quadratische Zellen, sodass ein planares, zweidimensionales Gitter ent-
steht. Diese Darstellung eignet sich sehr gut fiir die Fusion von Sensordaten, da
dem Datenmodell keine a-priori-Annahme iiber die Geometrie der Objekte zu-
grunde liegt. In diesem Sinne ist es eine modellfreie Reprédsentation der Daten.
Dariiber hinaus ist es eine sensor-unabhingige Darstellung und erleichtert die
Weiterverarbeitung wie beispielsweise eine Extraktion von Strukturen oder Ob-
jekten aus den Daten. Da die gridbasierte Umfeldmodellierung in der vorliegen-
den Arbeit eine wichtige Rolle spielt, wird sie in Kapitel 2 ausfiihrlich behandelt.

Vergleicht man die Eigenschaften von einem sensorbasierten Umfeldmodell mit
einem kartenbasierten, kann man feststellen, dass sie sich diametral gegentiber-
stehen. Beispielsweise ist die Karte robust (keine Unsicherheiten, keine Ausrei-
fer, alle relevanten statischen Informationen enthalten), aber nicht unbedingt
aktuell und korrekt. Das sensorbasierte Umfeldmodell ist nicht unbedingt ro-
bust, aber aktuell. In Abb. 1.22 sind die beiden Umfeldmodelle anhand einiger
Kriterien gegeniibergestellt.

Es ist anzunehmen, dass sich mit der weiteren Entwicklung der Sensorik der
Schwerpunkt zukiinftig weiter in Richtung des sensorbasierten Umfeldmodells
verschieben wird.
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sensorbasiertes Umfeldmodell kartenbasiertes Umfeldmodell

>
>

Anforderungen Karte (Korrektheit, Granularitat)

Anforderungen Lokalisierung (Verfiigbarkeit, Prazision)

Anforderungen Sensorik (Erfassungsméglichkeiten, Prizision)

Komfort d. Falrfunktion (vorausschauende Manoverplanung)

Robustheit des Gesamtsystems

>

< flachendeckende Verfiiobarkeit des Gesamtsystems

situationsbedingte Verfiigbarkeit des Gesamtsystems >

Abbildung 1.22: Die Eigenschaften von einem sensorbasierten Umfeldmodell im Ver-
gleich mit einem kartenbasierten. Die Anforderungen an Karte und Lokalisierung neh-
men zu, je mehr Anteile des Modells aus der Karte stammen; im Gegenzug erhohen sich
bei einem sensorbasierten Modell die Anforderungen an die Sensorik. Die Verwendung
einer Karte erhoht den Fahrkomfort und die Robustheit des Systems. Der Einsatz be-
schrankt sich jedoch auf diejenigen Gebiete, die zuvor kartiert worden sind.

1.3 Wissenschaftlicher Beitrag und Gliederung der vor-
liegenden Arbeit

Wie eingangs bereits erwdhnt, ist das automatisierte Fahren zum derzeitigen
Zeitpunkt nur mit einem Umfeldmodell aus einer hochgenauen Karte moglich.
Die Verwendung eines kartenbasierten Umfeldmodells funktioniert allerdings
nur so lange, wie die Karte korrekt ist. Stimmt die Karte nicht mehr mit der
Realitdt tiberein, versagt das System und es kann zu einem Unfall kommen.

Weitere Griinde fiir die Notwendigkeit der Verwendung eines sensorbasierten
Umfeldmodells sind:

e Fehlende, falsche oder unpréazise Lokalisierung,
e Karte der aktuellen Strecke nicht verfiigbar,
e Uberbriickung der Fahreriibernahmezeit bei einem kritischen Ereignis,

e Moglichkeit der Validierung der Karte.



1.3. Wissenschaftlicher Beitrag und Gliederung der vorliegenden Arbeit 29

Insbesondere die letzten beiden Punkte haben in der Forschung und Entwick-
lung zum automatisierten Fahren bisher wenig Beachtung gefunden. Im Fal-
le einer Automatisierung im SAE Level 3 (siehe Kap. 1.1) stellt der Fahrer die
Riickfallebene dar, falls das System versagt. Bei einer kritischen Situation, wie
beispielsweise einer ungiiltigen Karte aufgrund einer Baustelle, wird der Fahrer
aufgefordert, die Fahraufgabe wieder zu tibernehmen. Dabei wird ihm ein ent-
sprechender Zeitrahmen eingerdumt, um die aktuelle Situation zu erfassen und
die Fahraufgabe wieder aktiv zu tibernehmen. Hier stellt sich zunédchst die Fra-
ge, wie das Fahrzeug sich direkt nach der Fahreriibernahmeaufforderung ver-
halten soll, solange der Fahrer die Fahraufgabe noch nicht iibernommen hat. Ein
weiterer Punkt ist das Verhalten des Fahrzeugs, falls der Fahrer nicht innerhalb
der vorgegebenen Zeit die Fahraufgabe tibernommen hat. In [98] werden die-
se beiden Fragestellungen diskutiert und ein Ansatz vorgestellt, der garantiert,
dass das Fahrzeug jederzeit innerhalb der vorgegebenen Zeitspanne der Fah-
reriibernahme zum vollstandigen Stillstand gelangt. In dieser Zeitspanne muss
das Fahrzeug jedoch - trotz in diesem Beispiel ungiiltiger Karte - sicher automa-
tisiert weiterfahren konnen bis es zum Stillstand kommt. Abgesehen von dieser
Schwierigkeit ist ein Stillstand im laufenden Verkehr (bspw. auf der Autobahn)
auf einem giiltigen Fahrstreifen ein riskantes Manover und in der Praxis daher
nicht anwendbar. Fiir einen deutlich praktikableren Stillstand auf dem Stand-
streifen oder Straflenrand muss das System allerdings das Umfeld kennen, ob-
wohl - wie im Beispiel - die Karte aufgrund einer Baustelle ungiiltig ist. Daher
ist es sinnvoll, sich mit dem in Abschn. 1.2.2 vorgestellten sensorbasierten Um-
feldmodell ndher zu befassen, da es sowohl zur Validierung der Karte als auch
zur Uberbriickung der Fahreriibernahmezeit verwendet werden kann.

Es existieren bereits einige Losungen fiir Teilprobleme des sensorbasierten Um-
feldmodells. Da das Thema der vorliegenden Arbeit die Generierung eines Stra-
flenmodells behandelt, werden im Folgenden nur die fiir dieses Problem rele-
vanten Ansitze vorgestellt. Der naheliegendste Ansatz, wenn es um die Erken-
nung von Fahrstreifen geht, ist die Erkennung und Verarbeitung von Fahrstrei-
fenmarkierungslinien. Bis dato existieren dafiir verschiedene Ansdtze. Ein um-
fassender Uberblick ist in [99] zu finden, beschrinkt sich allerdings auf die Er-
kennung der weifien Linien in Kamerabildern. Dartiber hinaus kénnen nicht nur
Kamerabilder, sondern auch Messdaten von Laserscannern zur Erkennung der
Markierungslinien verwendet werden [100]. Auf der Basis von erkannten Fahr-
streifenmarkierungen kann prinzipiell ein Straffenmodell erstellt werden [101,
102, 103].

Die Erzeugung eines Straflenmodells aus den erkannten Fahrstreifenmarkie-
rungslinien hat jedoch diverse Nachteile:

e Eine Kamera alleine ist nicht robust genug (Gegenlicht durch die Sonne,
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Spiegelungen auf nasser Fahrbahn oder Teerfugen fithren zu Fehldetek-
tionen).

e Prinzipiell kann eine LiDAR-basierte Fahrstreifenerkennung zur Erh6hung
der Robustheit verwendet werden [100]. Dies setzt allerdings speziell re-
flektierende Markierungslinien voraus, die nicht flichendeckend einge-
setzt sind.

e Komplizierte und teilweise verkehrte Linienfithrungen in Baustellen, so-
wie die parallele Existenz von weifsen und gelben Markierungen stellen ei-
ne enorme Herausforderung an die Algorithmen zur Erkennung der ,rich-
tigen” Linien dar.

e Insbesondere im stadtischen Bereich existieren viele Strafien, auf denen es
keine Markierungen gibt.

Neben der Erkennung von Fahrstreifen existieren etliche Ansétze zur Schiatzung
der Randbebauung. Ublicherweise wird hierzu eine Belegungskarte der Fahr-
zeugumgebung als Ausgangsbasis verwendet, um anschliefSend aus den beleg-
ten Zellen des Gitters die Randbebauung zu extrahieren [104, 105, 106].

Bei den Ansitzen zur Erkennung der Randbebauung besteht jedoch grundsatz-
lich das Problem, dass das Ergebnis besagt, wo das autonome Fahrzeug nicht
fahren kann. Jedoch gibt es in den meisten Féllen keine weitere Information dar-
tiber, wo tatsdchlich gefahren werden sollte. Dies ist jedoch die wesentlich wich-
tigere Information. Dariiber hinaus ist der Rand eines Fahrstreifens oder des be-
fahrbaren Bereichs nicht zwangsldufig durch eine Randbebauung gekennzeich-
net. Oftmals bilden Biirgersteige oder Grasnarben den Rand der Fahrbahn. Zu-
satzlich gibt die Randbebauung keinerlei Aufschluss dartiber, wie die einzelnen
Fahrstreifen auf der Fahrbahn verlaufen. Fiir autobahndhnliche Straflen kann
die Randbebauung dennoch von Nutzen sein, da die Fahrbahn meist durch eine
Randbebauung begrenzt ist und der Fahrstreifenverlauf sich meist an der Rand-
bebauung orientiert.

Fahrstreifen konnen auch anhand von erkannten dynamischen Objekten erkannt
werden. Allerdings bleibt die Frage, wie daraus ein konsistentes Straflenmodell
erzeugt werden kann, bei den existierenden Ansdtzen unbeantwortet [107].

Generell ist von der Idee abzuraten, ein Straflenmodell ausschliefSlich auf Basis
anderer Verkehrsteilnehmer zu erzeugen, denn dabei ergeben sich unter ande-
rem die folgenden Probleme:

e Es ist nicht immer ein Fahrzeug in Sichtweite der Sensoren

e Eskonnen immer nur diejenigen Fahrtrichtungen und Fahrstreifen erkannt
werden, auf denen sich ein Objekt bewegt.
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e Biegt ein Fahrzeug ab, kann es dazu fiihren, dass die Fahrtrichtung , gera-
deaus” nicht erkannt wird und die Kreuzung falschlicherweise als norma-
le Kurve angesehen wird.

e Bei einem vorausfahrenden Fahrzeug kann nicht unterschieden werden,
ob es auf demselben Fahrstreifen fahrt, wie das Ego-Fahrzeug, oder auf
einem benachbarten. Daher ist ein eindeutiger Schluss auf den Ego-Fahr-
streifen nicht moglich.

Daher widmet sich diese Arbeit der Fragestellung, wie fiir ein sensorbasiertes
Umfeldmodell ein Straffenmodell erzeugt und bereitgestellt werden kann. Da-
bei wird ein Konzept vorgestellt, wie die Messdaten der verschiedenen Sensoren
fusioniert werden konnen und wie daraus eine robuste Schédtzung des Strafien-
modells inkl. aller Fahrstreifen generiert werden kann. Die Arbeit fand im Rah-
men des Projektes zum automatisierten Fahren bei der BMW Group statt [36].
Im Gegensatz zu den meisten anfangs vorgestellten Forschungsarbeiten wird in
diesem Projekt auf grofie externe Sensoren, die sich oftmals auf dem Fahrzeug-
dach befinden, verzichtet, um einerseits dem Design-Anspruch und andererseits
der Alltagstauglichkeit gerecht zu werden.

Um eine nahtlose Integration des entwickelten Ansatzes in das Software-System
des automatisierten Fahrens und der Fahrerassistenz zu gewéhrleisten, sollen
die folgenden Anforderungen erfiillt werden:

o Erstellung eines Straflenmodells mit Fahrstreifen, deren Verlauf und deren
Begrenzungen.

e Die Architektur des Ansatzes muss flexibel und modular sein, damit ein
Einsatz auch mit unterschiedlichen Sensoren und Sensorkonfigurationen
auf verschiedenen Fahrzeugplattformen moglich ist.

e Eine explizite Beschrankung auf das automatisierte Fahren soll nicht ge-
geben sein, da auch heutige Fahrerassistenzsysteme von einem sensorba-
sierten Straffenmodell enorm profitieren wiirden.

e Die Anforderungen an die Sensorik zur Umfeldwahrnehmung sollen mog-
lichst allgemeingiiltig sein, um den Einsatz verschiedener und redundan-
ter Sensoren und deren Messprinzipien zu ermdglichen.

o Die entwickelten Ansitze konnen sowohl im Realbetrieb in einem entspre-
chenden Versuchsfahrzeug als auch mit aufgezeichneten Realdaten gete-
stet und bewertet werden.

e Die verwendete Sensorik orientiert sich an der Serientauglichkeit und All-
tagstauglichkeit. Sofern moglich, sollte die Sensorik dem entsprechen, was
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in absehbarer Zeit Stand-der-Technik im Bereich Fahrerassistenz/automa-
tisiertes Fahren sein wird und Einzug in den Massenmarkt haben wird.
Dies schlieft teure und unpraktikable Dachaufbauten aus.

e Der Ansatz ermoglicht eine Strafienschédtzung in der gesamten ndheren
Fahrzeugumgebung. Dazu z&hlt insbesondere auch der Bereich hinter dem
Ego-Fahrzeug, da dieser fiir Fahrstreifenwechsel relevant ist. Dariiber hin-
aus miissen Kreuzungen (oder Teile davon) - sofern sie im Sichtbereich der
Sensorik liegen - im Strafsenmodell enthalten sein.

e Die Algorithmen miissen in , Echtzeit” ablaufen, wobei der Begriff hier als
Beschreibung daftiir dient, dass die Laufzeit kleiner als die Wiederholungs-
rate der Sensoren sein muss.

Neue wissenschaftliche Beitrage der Arbeit

In der vorliegenden Arbeit wird ein neuer Ansatz vorgestellt, um aus den im
Fahrzeug verfiigbaren Sensor-Messdaten ein Straflenmodell zu erzeugen. Dabei
werden zundchst die Messdaten der verschiedenen im Fahrzeug verbauten Sen-
soren in einem gridbasierten Umfeldmodell (DSTMap) fusioniert und zeitlich
akkumuliert. Im Gegensatz zu existierenden Ansétzen (bspw. [108, 96, 109]) ist
das hiesige gridbasierte Modell so aufgebaut, dass es die statische Strafseninfra-
struktur abbildet. In der DSTMap werden anschliefsend iterativ Pfade geplant,
um potentielle Fahrstreifen zu finden. Die gefundenen Pfade werden zusammen
mit der DSTMap verwendet, um fiir jeden potentiellen Fahrstreifen die relevan-
ten Fahrstreifengrenzen zu identifizieren. AnschliefSend wird daraus ein konsi-
stentes Straflenmodell erstellt. Abb. 1.23 zeigt eine schematische Ubersicht des
Ansatzes.

Nachfolgend sind die wichtigsten wissenschaftlichen Neuerungen des Ansatzes
in einer Liste kurz zusammengefasst.

o Extraktion eines vollstandigen Stralenmodells aus Sensordaten inkl. Nach-
bar-Fahrstreifen ohne a-priori-Annahmen bzgl. Fahrstreifenparallelitat, Geo-
metrie oder Verlauf.

e Neues gridbasiertes Umfeldmodell mit allen relevanten Elementen der
StrafSeninfrastruktur.

¢ Fusion von allen verfiigbaren Sensordaten in eine einheitliche gridbasierte
Darstellung.

e Verwendung einer iterativen Pfadplanung, die statt zur Bewegungspla-
nung, als Mittel zur Suche nach Fahrstreifen verwendet wird.
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Abbildung 1.23: Die Sensordaten werden in einem gridbasierten Umfeldmodell (DST-
Map) fusioniert. AnschlieSend werden mit Hilfe einer Pfadplanung potentielle Fahrstrei-
fen gesucht. Die DSTMap wird zusammen mit den gefundenen Pfaden zur Extraktion
von Fahrstreifengrenzen verwendet. Anschlieffend wird daraus ein konsistentes Strafien-
modell erstellt.

Gliederung der Arbeit

Nachdem in Kapitel 1.2 bereits das karten- und sensorbasierte Umfeldmodell
erldutert worden ist, folgt in Kapitel 2 die Vorstellung der neuartigen gridba-
sierten Umfeldmodellierung.

Kapitel 3 widmet sich der Frage, wie in der DSTMap mit Hilfe einer Pfadpla-
nung potentielle Fahrstreifen gefunden werden konnen. Anschlieflend wird eben-
falls in diesem Kapitel die Extraktion von Fahrstreifengrenzen erldutert.

Daran ankniipfend wird in Kapitel 4 die Erstellung des StrafSlenmodells darge-
stellt.

In Kapitel 5 folgt eine Evaluierung und Bewertung des hier vorgestellten Ansat-
zes. Dabei werden die erzielten Ergebnisse qualitativ und quantitativ bewertet.

Zuletzt gibt Kapitel 6 eine Zusammenfassung und einen Ausblick auf mogliche
zukiinftige Erweiterungen und Abwandlungen des hier vorgestellten Ansatzes.

Die Kapitel 2, 3 und 4 sind strukturell dhnlich aufgebaut. Sie beinhalten jeweils
einen Abschnitt mit dem aktuellen Stand der Technik, der fiir das jeweilige The-
ma relevant ist. Darauf folgt eine kurze Beschreibung der neu entwickelten Me-
thodik, sowie die Erlduterung des wissenschaftlichen Beitrags. Am Ende dieser
Kapitel findet sich jeweils ein Abschnitt mit Ergebnissen, sowie eine Zusammen-
fassung.
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Kapitel 2

Gridbasierte
Umfeldmodellierung

Das folgende Kapitel stellt das gridbasierte Umfeldmodell vor. Dabei werden
die von den Sensoren gemessenen Daten in ein gridbasiertes Modell tiberfiihrt,
das die statische Strafieninfrastruktur widerspiegelt.

Das Kapitel beginnt zunédchst mit der Beschreibung des Konzepts einer Bele-
gungskarte. Diese war urspriinglich die erste Form der gridbasierten Umfeld-
modellierung. Daran anschlieend folgt eine Ubersicht iiber den Stand der Tech-
nik zur gridbasierten Umfeldmodellierung. Anschlieflend wird der in dieser Ar-
beit neu-entwickelte Ansatz auf Basis der Dempster-Shafer-Theorie vorgestellt.

2.1 Einleitung

In vielen Situationen kann eine Umfelderkennung auf Basis geometrischer Mo-
delle/Objekte verwendet werden, um das Fahrzeugumfeld abzubilden. Dabei
werden die Objekte - ganz gleich welcher Art - als einfache geometrische Ob-
jekte mit variablen Parametern dargestellt. Als geometrische Objekte fiir Fahr-
zeuge konnen beispielsweise Quader mit Grofse, Position und Geschwindigkeit
verwendet werden. Fiir Fahrstreifenverldaufe bieten sich Polynome, Klothoiden
oder Splines an. In komplexeren Situationen, insbesondere dann, wenn die Art
der Objekte zundchst nicht zuverlassig feststellbar ist, sind diese Modelle fiir die
Umfelderkennung nicht immer ausreichend. Auch bei einer plotzlichen Ande-
rung des Objekttyps (bspw. Wechsel von statischem zu dynamischem Objekt),
muss in so einem Fall auch das zugrundeliegende mathematische Modell plotz-
lich gedndert werden. Auch komplexe Alltagssituationen wie belebte Innen-
stadtkreuzungen stellen fiir Modelle, die auf geometrischen Objekten basieren,
eine grofie Schwierigkeit dar.
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Um diese Situationen optimal modellieren zu kdnnen, bietet es sich an, die Roh-
daten aus der im Fahrzeug verbauten Sensorik zunéchst in eine sensor-unab-
hingige Zwischenreprdsentation zu iiberfithren, bevor hohere Algorithmen/
Verfahren wie eine Objektrekonstruktion oder eine Fahrstreifenerkennung an-
gewandt werden. Eine mogliche Zwischenreprasentation der Sensor-Rohdaten
sind sogenannte Belegungskarten, die im Folgenden vorgestellt werden.

Belegungskarten stellen einen universellen Losungsansatz fiir die Modellierung
der Fahrzeugumgebung dar. Dabei wird die Fahrzeugumgebung durch eine
endliche Anzahl an Gitterzellen diskretisiert und es entsteht ein zweidimensio-
nales, planares Gitter. Aus den Messdaten, die von den im Fahrzeug verbauten
Sensoren stammen, wird fiir jede Zelle des Gitters die Information abgeleitet, ob
diese Zelle frei oder belegt ist. Jede Zelle in diesem Gitter enthélt Informationen
dartiber, inwieweit die Zelle zu einem Hindernis oder zu Freiraum gehort. Da
Messdaten jeder Form immer mit einer gewissen Unsicherheit behaftet sind, be-
handelt man die gemessenen Informationen grundsitzlich als hypothetisch und
driickt dies tiber eine Wahrscheinlichkeit aus.

Die Belegung einer Zelle in einer Belegungskarte kann verschiedene Ursachen
haben. Zellen kénnen einerseits durch statische Objekte, wie Hauser, Strafsen-
bebauung (Leitplanken, Biirgersteige, etc.), parkende Autos und andererseits
auch durch dynamische Objekte (Fahrzeuge, Fufigianger, Fahrradfahrer, Tiere)
belegt sein. Belegungskarten in ihrer urspriinglichen Form reduzieren die Um-
feldwahrnehmung daher zunéchst auf die Fragestellung, ob die Umgebung frei
oder belegt ist - unabhédngig davon, wodurch die Zelle ggfs. belegt ist.

Vermutlich ist das Konzept der Belegungskarten erstmals in [95] unter der Be-
zeichnung , Probabilistic Local Map” im Zusammenhang mit ultraschallbasier-
ten Sensordaten von autonomen mobilen Robotern erschienen. Eine spétere Pu-
blikation des gleichen Autors [96] verwendet die Bezeichnung , Occupancy Grids”
einschliefllich der Definition eines Occupancy Grids , The occupancy grid is a
multidimensional random field that maintains stochastic estimates of the occu-
pancy state of the cells in a spatial lattice”.

Abbildung 2.1 zeigt eine solche Belegungskarte mit der dazugehorigen Verkehrs-
situation. Fiir die rekursive Schitzung des Belegungszustandes wurde ein Bayes-
Filter verwendet (siehe auch [97]).

Belegungskarten haben sich mittlerweile zum Quasi-Standard entwickelt, wenn
es darum geht, das Fahrzeugumfeld hinsichtlich belegter und freier Bereiche
zu analysieren. Uber die Zeit haben sich diverse Abwandlungen entwickelt, die
weitere Aspekte wie bspw. die Unterscheidung zwischen statischer und dyna-
mischer Belegung, oder die Optimierung hinsichtlich Rechenzeit und Speicher-
verbrauch betrachten. Diese werden im Folgenden kurz vorgestellt.
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(a) (b)

Abbildung 2.1: Video-Bild aus dem Fahrzeug und Belegungskarte, erzeugt mit einem
Bayes-Filter. Die Wahrscheinlichkeit fiir die Belegung einer Zelle ist durch die Graustufen
dargestellt. Dabei steht weif$ fiir eine Wahrscheinlichkeit von 0 (Zelle nicht belegt) und
schwarz fiir eine Wahrscheinlichkeit von 1 (Zelle ist belegt).

2.1.1 Stand der Technik

Seit der Verodffentlichung in [96] haben sich diverse Abwandlungen der Bele-
gungskarten entwickelt. So finden sich in [110] Optimierungen hinsichtlich des
Speicherverbrauchs und der Rechenzeit durch geeignete Kompressionsverfah-
ren, oder in [111] eine andere Art der Datenrepréasentation durch sog. kd-Baume,
um den Speicherbedarf zu senken.

In der urspriinglichen Form der Belegungskarte mit Bayes-Filter [96] findet sich
keine Moglichkeit, zwischen Bereichen zu unterscheiden, die noch nicht von ei-
nem Sensor erfasst worden sind, und denjenigen Bereichen, die aufgrund von
widerspriichlichen Messungen einen unklaren Zustand besitzen. In beiden Fal-
len besitzt die Zelle den numerischen Wahrscheinlichkeitswert p = 0.5. Daher
findet sich in [112] eine explizite Modellierung von unbekannten Bereichen in
der Belegungskarte. Unbekannte Bereiche sind Bereiche, die von keinem Sen-
sor erfasst werden - einerseits wegen Verdeckungen, andererseits wegen einer
begrenzten Reichweite der Sensoren. Ebenfalls problematisch beim Bayes-Filter
ist die Annahme einer statischen Welt (Markov ,static world assumption”). Das
Fahrzeugumfeld beim automatisierten Fahren ist jedoch keineswegs statisch.
Durch die Annahme einer statischen Welt verursachen dynamische Objekte Ar-
tefakte in den Belegungskarten. Diese entstehen, weil die Zellen, auf denen sich
das dynamische Objekt zu einem Zeitpunkt befindet, als belegt und damit als
statisch belegt angesehen werden. Im weiteren Verlauf bewegt sich das Objekt
jedoch weiter, die urspriinglich belegten Zellen werden frei und andere Zellen
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werden belegt. Dies fiihrt insbesondere bei Situationen mit direkt vorausfahren-
den Fahrzeugen zu statischen Hindernissen unmittelbar vor dem Ego-Fahrzeug.
Eine Manoverplanung wiirde nun entweder ein Ausweichmandver oder eine
Notbremsung einleiten.

Zu Losung dieses Problems sind verschiedene Ansitze entwickelt worden, um
dynamische Objekte in Belegungskarten korrekt zu behandeln. Eine beliebte
Methode ist die Analyse von sich widersprechenden Messungen {iber die Zeit.
Dabei wird der Wechsel einer Zelle von ,frei” auf ,belegt” und vice versa beob-
achtet und daraus abgeleitet, dass dieser Wechsel durch ein dynamisches Objekt
verursacht worden sein muss [113, 114]. Die , Dempster-Shafer Theory of Evi-
dence” bietet hierfiir sogar eine explizite Moglichkeit, mit dieser Art von Kon-
flikten umzugehen und dies entsprechend zur Erkennung von dynamischen
Objekten zu nutzen [115, 116]. Andere Ansédtze zur Schitzung der dynamischen
Anteile einer Belegungskarte lassen sich auch in [117, 118] finden. Dort wird der
Bayesian Occupancy Filter (BOF) vorgestellt - ein gridbasierter 4-dimensionaler
Ansatz zur Schitzung der Belegtheit (x,y) und der Geschwindigkeit (vy, vy).
Abwandlungen von dieser Methode sind unter anderem in [119] beschrieben.
Auch partikel-basierte Methoden zur Dynamik-Schiatzung in Belegungskarten
finden sich in der Literatur [120, 121, 122].

Dariiber hinaus existieren etliche Ansédtze, um aus Belegungskarten einzelne
Elemente des Umfeldmodells wie bspw. Freiraum oder die Randbebauung zu
extrahieren [104, 105, 106, 123]. Sie bauen meist auf den ,klassischen” Bele-
gungskarten auf und sind in Bezug auf das Strafenmodell nur von begrenztem
Nutzen.

Bezogen auf die Erstellung eines Straflenmodells aus Sensordaten lassen sich
bisher nur wenige Ansitze finden, die mit einer grid-basierten Représentation
arbeiten.

Eine der wenigen Arbeit ist [124], wo neben der Unterscheidung von statischen
und dynamischen Objekten auch fahrbare und nicht-fahrbare Bereich in einer
gridbasierten Reprasentation geschétzt werden. Dariiber hinaus gehen die Da-
ten einer Offline-Karte in das Endergebnis ein. Der Ansatz kombiniert damit
die zwei grundverschiedenen Probleme der Dynamik-Statik-Schatzung und der
Straflenmodellschatzung, ist jedoch schon im Ansatz inkonsistent und verletzt
die Annahme der sich auschlieSenden Hypothesen (Exklusivitét) bei der Demp-
ster-Shafer-Theorie. Die Wahl der Hypothesenmenge

O:={D,N,LU,S, M} (2.1)
mit

{D}: Drivable space
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{N}: free Non-drivable space

{I}: mapped Infrastructure (buildings)
{U}: Unmapped infrastructure

{S}: temporarily Stopped objects
{M}:mobile Moving objects

fithrt zu dazu, dass sowohl die Hypothese , Drivable space” als auch , mobile
Moving objects” korrekt sein kann - man denke an ein vorausfahrendes Fahr-
zeug auf demselben Fahrstreifen. Der Bereich im Grid, der vom Fahrzeug tiber-
deckt ist, zdhlt zum Fahrstreifen und ist grundsétzlich befahrbar. Fiir eine Mano-
verplanung ist dieses Wissen eine zwingende Voraussetzung - andernfalls ware
der Planungshorizont begrenzt durch das Vorderfahrzeug und wiirde zu uner-
wiinschten Reaktionen wie bspw. einer Vollbremsung fiihren.

Zwar existieren Ansétze, die sich damit auseinandersetzen, wie bspw. [125], die
Verletzung der Exklusivitdt wird in [124] jedoch weder erwdhnt noch themati-
siert. Auch die Kombination des Wissens aus der Offline-Karte mit den Sensor-
daten ist zweifelhaft. So stellt sich beispielsweise die Frage, inwiefern die Uber-
fiihrung des "belief’ von ,intermediate space (e.g. sidewalks)” aus der Offline-
Karte in die Hypothesen , drivable space, free non-drivable space, temporarily
stopped object, mobile moving object, unmapped infrastructure” sinnvoll und
korrekt ist. Dariiber hinaus gibt es in der Publikation bei der Verarbeitung der
Daten keine Unterscheidung zwischen , Drivable space” und ,free Non-drivable
space”. Dies ist jedoch elementar wichtig und eine der anspruchsvollsten Auf-
gaben des Umfeldmodells. Klammert man diese Frage implizit durch Nicht-
Unterscheiden bei den Messdaten aus, gibt es keinen validen Grund fiir eine
Trennung in zwei Hypothesen.

Der in diesem Kapitel vorgestellte gridbasierte Ansatz ist durch die Arbeit in
[126] inspiriert, wo ein ,centerline evidence image” konstruiert wird. Allerdings
unterscheidet sich der in dieser Arbeit entwickelte Ansatzs sowohl von Art und
Methodik, als auch von der Sensordatenfusion her grundsitzlich von dem in
[126].

Da im weiteren Verlauf dieser Arbeit zur Modellierung von Unsicherheiten die
Dempster-Shafer Theory of Evidence verwendet wird, gibt der folgende Ab-
schnitt eine kurze Zusammenfassung der Theorie und ihrer wichtigsten Eigen-
schaften.
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2.1.2 Dempster-Shafer Theory of Evidence

Mitte der 60er Jahre entwickelte Arthur P. Dempster eine mathematische Theo-
rie, um Unsicherheiten zu modellieren. Im Gegensatz zur Wahrscheinlichkeits-
theorie, die fiir jede Hypothese stets nur eine Wahrscheinlichkeit beriicksich-
tigt, enthielt seine Theorie , obere” und ,untere” Wahrscheinlichkeiten fiir jede
Hypothese ([127], [128]). Spéater erweiterte G. Shafer in [129] die Theorie von
Dempster und entwickelte daraus eine eigenstiandige mathematische Theorie -
die ,Dempster-Shafer Theory of Evidence”. Zur Vermeidung von Missverstand-
nissen ist zu beachten, dass die Ubernahme des englischen Titels ,theory of evi-
dence” in das Deutsche als ,Evidenztheorie” eine Gleichsetzung der Begriffe
»evidence” und ,,Evidenz” beinhaltet, die sachlich und sprachlich nicht gerecht-
fertigt ist. Das englische Wort ,evidence” ist nicht gleichbedeutend mit dem
deutschen Begriff der Evidenz, der das Offensichtliche oder das Unbezweifel-
bare bezeichnet. Die korrekte Ubersetzung des Begriffes , evidence” lautet ,Hin-
weis/Nachweis/Anhaltspunkt/Indiz/Beweis”.

Die Dempster-Shafer-Theorie kann als Verallgemeinerung der Bayes’schen Wahr-
scheinlichkeitstheorie angesehen werden. In [129] wird gezeigt, dass die Bayes’-
sche Wahrscheinlichkeitstheorie ein Spezialfall der Dempster-Shafer-Theorie ist.

Im Unterschied zur klassischen Wahrscheinlichkeitstheorie, bei der aus einer
Wahrscheinlichkeit p(x) fiir eine Hypothese direkt abgeleitet werden kann, dass
die Wahrscheinlichkeit fiir das Gegenteil p(—x) = 1 — p(x) ist, gilt dies bei der
Dempster-Shafer-Theorie nicht.

Im Folgenden werden kurz die fiir diese Arbeit relevanten Inhalte der Dempster-
Shafer-Theorie vorgestellt. Eine umfangreiche und didaktisch aufbereitete Ab-
handlung findet sich in [129].

Frame of Discernment

Das "frame of discernment’ (Wahrnehmungsrahmen) ist eine Menge (), deren
Elemente alle moglichen Hypothesen 6; des zu betrachtenden Systems darstel-
len:

Q={61,6,,...0n}, 2.2)

wobei genau eine Hypothese der Wahrheit entsprechen muss. Die Wahl der Hy-
pothesen muss einerseits berticksichtigen, welche Zustiande des Systems mog-
lich sind, andererseits muss sie auch einbeziehen, welche Informationen und
Hinweise zum Wahrheitsgehalt einer Hypothese aus den Eingabedaten/Mess-
daten ableitbar sind. Die Wahl der Hypothesen hingt damit einerseits davon ab,
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was man iiber das zu betrachtende System erfahren mochte, und andererseits,
welche Informationen man aus den Eingabedaten tiberhaupt ableiten kann.

Zur Betrachtung einzelner und kombinierter Hypothesen betrachtet man die
Potenzmenge von Q). Die Potenzmenge 2 ist die Menge aller Teilmengen von
Q:

2. ={u|ucao} (2.3)

Zu beachten ist hier, dass die Potenzmenge sowohl die leere Menge & beinhaltet,
als auch die Menge () selbst. Die leere Menge entspricht der Behauptung, dass
keine der in () enthaltenen Hypothesen wahr ist. Da dies nach Voraussetzung
bei der Wahl von () nicht der Fall sein kann, ist diese Hypothese grundsétzlich
falsch. Gegenteilig dazu verhdlt sich die Hypothese (). Da die wahre Hypothese
in () nach Voraussetzung enthalten sein muss, ist die Hypothese (), die den Fall
widerspiegelt, dass irgendeine der in () befindlichen Hypothesen wahr ist, stets
wahr.

Mit der Verwendung der Potenzmenge gewinnt man eine Flexibilitdt, die insbe-
sondere bei der Ableitung von Informationen aus den Eingabedaten (Messda-
ten) von grofier Bedeutung sein kann. Beispielsweise ist ein Hinweis fiir ei-
ne Hypothese 6; ein Hinweis auf den Wahrheitsgehalt dieser Einzelhypothese,
wihrend hingegen ein Hinweis fiir {61, 6>} ein Hinweis dafiir ist, dass eine der
beiden Hypothesen wahr ist, ohne dass dabei die Einzelhinweise von 6; und 6,
berticksichtigt werden. Es ist somit auf elegante Weise moglich, Teilwissen in
der Theorie abzubilden.

Belief Function

Wie auch die Bayes’sche Wahrscheinlichkeitstheorie verwendet die Dempster-
Shafer-Theorie fiir die Modellierung von Hinweisen auf die Richtigkeit von Hy-
pothesen ’belief functions’. Die Dempster-Shafer-Theorie behandelt die Mog-
lichkeit, ‘belief functions’ fiir die Reprasentation von , partial belief” zu verwen-
den. Dabei wird der Ansatz der Bayes’schen Theorie zur Modellierung von 'be-
lief” mit dem Ansatz der Reprédsentierung von Teilwissen durch Verwendung
der Potenzmenge der Hypothesenmenge kombiniert.

Eine ‘belief function” auf einer Menge (2, die durch die folgende Form gegeben
ist

Bel : 2 — [0,1] (2.4)
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besitzt die folgenden Eigenschaften:

Bel ()
Bel(Q))

0 2.5)
1 (2.6)

Dabei werden die Elemente der Menge () als Hypothesen angesehen, von de-
nen genau eine der Wahrheit entspricht. Fiir jede Teilmenge A von () kann der
"belief” Bel(A) als Grad dafiir angesehen werden, wie wahrscheinlich es ist, dass
A der Wahrheit entspricht. 0 bedeutet dabei, dass es kein Vertrauen dafiir gibt,
dass die Hypothese wahr ist, 1 bedeutet, dass mit Sicherheit feststeht, dass die
Hypothese wahr ist. Wichtig hierbei ist die Tatsache, dass es sich bei einem ’be-
lief” nicht um eine Wahrscheinlichkeit handelt.

Die beiden Eigenschaften der 'belief function” spiegeln die Tatsache wider, dass
eine der in der Hypothesenmenge befindlichen Hypothesen korrekt ist.

Basic Assignment Function

Die Idee der "basic assignment function” (grundlegende Zuordnungsfunktion)
basiert auf der Annahme, dass der gesamte 'belief” auf mehrere Hypothesen
aufteilbar ist. Somit kann jeder Hypothese ein gewisser Grad des gesamten 'be-
lief” zugeordnet werden, je nachdem wie sicher es ist, dass die Hypothese wahr
ist.

Im Gegensatz zum Konzept des 'belief” bei der Bayes’schen Theorie bedeutet
in der Dempster-Shafer-Theorie die Zuordnung eines Anteils eines ’belief” zu
einer Hypothese nicht automatisch eine Zuordnung des restlichen "belief” zur
Gegenhypothese. Dies legt die Definition der folgenden Funktion nahe:

Definition: Die 'basic assignment function’ m ist eine Zuordnung

m: 2% —[0,1], (2.7)

fir die gilt:
m(2) =0 (2.8)
m(A) =1 (2.9)
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Dabei wird m(A) als 'basic probability number’ oder auch als ‘belief mass’ (Mas-
se) bezeichnet. Diese kann als Anteil des 'belief” angesehen werden, der exakt
der Hypothese A zugeordnet ist und gibt damit an, wie sicher es ist, dass ex-
akt die Hypothese A wahr ist. Dabei kann A auch eine beliebige Teilmenge von
29 sein. Wie bei den Wahrscheinlichkeiten in der Bayes’schen Theorie muss die
Summe aller ‘belief masses’ 1 ergeben, da dies den gesamten 'belief” darstellt.

‘Belief” und "Plausibility’

Im Gegensatz zur 'belief mass’ vom A steht der "belief’, Bel(A), fiir den "belief’
dass A oder irgendeine Teilmenge von A wahr ist.

Um den gesamten ’belief’, der einer Hypothese A zugeordnet ist, zu berechnen,
miissen die ‘belief masses” aller Teilmengen B von A summiert werden:

Bel(A) = B;\ m(B) (2.10)

Betrachtet man beispielsweise ein Frame of discernment () = { A, B, C}, und die
dazugehorige Potenzmenge 2 = {4, B,C, {A, B}, {A,C}, {B,C}, @,Q}, ergibt
sich exemplarisch fiir den belief

Bel(A) = m(A) (2.11)
Bel({A,B}) = m(A) +m(B) + m({A, B}) (2.12)

wobei m({A, B}) die 'belief mass’ fiir die Hypothesenmenge { A, B} ist.

Dartiber hinaus existiert in der Dempster-Shafer-Theorie eine weitere Grofse, die
als eine Art obere Schranke fiir die Wahrscheinlichkeit einer Hypothese angese-
hen werden kann. Sie wird als “plausibility” bezeichnet und ist definiert als

Pl(A)= Y m(B) (2.13)

BNA#D

Die "plausibility” gibt an, in welchem Mafle der "belief” der gegensétzlichen Hy-
othese = A Spielraum ldsst fiir den 'belief” von A. Entsprechend ldsst sich fiir die
"plausibility” auch schreiben
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PI(A)= Y m(B) (2.14)
BNAAQD
—=1— Bel(—A) (2.15)

Kombination von "belief functions’

Verschiedene "belief functions’ mit unterschiedlichen ‘basic probability assignments’
konnen unter gewissen Voraussetzungen miteinander kombiniert werden. Das
Ergebnis der Kombination ist dabei eine neue 'belief function’, die das , Wissen”
der beiden ’belief functions’ beinhaltet.

Die erste vollstandige Formulierung der Kombination von ‘belief functions’” stammt
von Arthur Dempster aus dem Jahr 1967 ([127]) und wird als ,,Dempster’s Rule
of Combination” bezeichnet.

Definition: Gegeben sind zwei belief functions” Bel; und Bel, iiber dem glei-
chen ’frame of discernment’ () mit den dazugehorigen 'belief masses” m; und
my sowie den Hypothesen Ay, ..., A, und By, ..., B,;. Dann ist die Funktion

m(A) = 1% Z mq (Al'>mZ(B]‘), A#D (2.16)
ANB=A
m(@) =0 (2.17)
mit
k= Y mi(A)m(B)) (2.18)
AiNBi=2

eine neue 'belief function’, die eine Kombination der beiden ’belief functions’
Bel; und Bel, darstellt. Sie wird auch als ,Dempster’s Rule of Combination”
bezeichnet.

Gl. 2.16 kombiniert alle 'belief masses’, die gemeinsame Teilmengen besitzen
und damit gleiche Hypothesen unterstiitzen. Anschlieffend wird die Summe
mit einem Vorfaktor normiert. Dabei ist k ein Maf3 dafiir, wie stark die zu kom-
binierenden ’belief functions” im Konflikt zueinander stehen und damit wider-
spriichliche Hypothesen unterstiitzen. k ist die Summe aller Produkte zweier
‘belief masses” der beiden ’belief functions’, die keine gemeinsame Teilmenge
besitzen. Jeder Summand ungleich 0 steht dabei fiir einen Konflikt. Im Prinzip
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werden somit alle ‘belief masses’, die gleiche Hypothesen unterstiitzen, verrech-
net und anschlieflend die Konflikte gleichméfiig auf alle {ibrigen "belief masses’
aufgeteilt.

In [129] wird explizit darauf hingewiesen, dass diese Kombinationsregel nur
dann gilt, wenn k < 1 ist. Fiir den Fall, dass die beiden "belief functions” sich
stark widersprechen, kann die Kombinationsregel von Dempster nicht verwen-
det werden.

In [130] findet sich neben einer ausfiihrlichen Darstellung dieser Problematik
auch eine alternative Regel zur Kombination von "belief functions’, die dieses
Problem 16st, indem die Konflikte nicht auf alle tibrigen "belief masses” aufgeteilt
werden, sondern vollstindig der Hypothese () zugeordnet werden. Dies folgt
der Annahme, dass ein Konflikt gleichbedeutend mit Nichtwissen ist.

Jedoch wird erst in [131], [132] bewiesen, dass Dempster’s Regel nicht korrekt
ist bei ,,cumulative or averaging belief fusion”, sondern eine Methode fiir die
serielle Kombination ist (serial combination of stochastic constraints). Dies ist
insbesondere bei der zeitlichen Akkumulation von aufeinanderfolgenden Mes-
sungen entscheidend und wird in einem spidteren Abschnitt des Kapitels von
Relevanz sein.

2.1.3 Eigener Ansatz und wissenschaftlicher Beitrag

In diesem Kapitel wird ein neuer gridbasierter Ansatz in Form der DSTMap vor-
gestellt, der alle statischen, fiir eine darauffolgende Manoverplanung relevanten
Elemente der Strafieninfrastruktur modelliert. Ein Schwerpunkt liegt dabei auf
der Représentation von Fahrstreifen, da diese in einem spéteren Kapitel aus der
DSTMap extrahiert werden.

Gridbasierte Modellierungen stellen eine universelle modellfreie Reprasenta-
tion der Messdaten dar, in der die verschiedenen Informationen in geeigne-
ter Weise fusioniert werden konnen. Im vorliegenden Fall werden die Messda-
ten verschiedener im Fahrzeug verbauter Sensoren verwendet, um sie zu fu-
sionieren und damit die DSTMap zu generieren. Dabei werden keine a-priori-
Annahmen oder Einschrankungen bzgl. des Verlaufs oder der Form von Fahr-
bahn oder Fahrstreifen getroffen.

Die wichtigsten Punkte des neuen Ansatzes sind in nachfolgender Liste zusam-
mengestellt:

e Erstmalige Verwendung eines gridbasierten Ansatzes zur Abbildung der
statischen Strafleninfrastruktur und zur Extraktion von Fahrstreifen. Bis-
herige gridbasierte Ansétze beschrankten sich auf die Modellierung stati-
scher Hindernisse oder dynamischer Objekte.
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Ein neues "frame of discernment” der Dempster-Shafer-Theorie wird defi-
niert, um die verschiedenen Arten von statischen Strafseninfrastrukturele-
menten zu modellieren, die fiir eine spétere Pfad- oder Mandverplanung
relevant sind.

Interpretation der Sensordaten hinsichtlich ihrer semantischen Bedeutung
in Bezug auf das Strafsenmodell.

Der Ansatz ist flexibel und sehr einfach durch zusatzliche Strafseninfra-
strukturelemente erweiterbar, falls eine weitere Differenzierung der Mo-
dellierung notwendig sein sollte.

Erstmalige Fusion von allen zur Verfiigung stehenden Messdaten fiir die
Erstellung einer konsistenten gridbasierten Darstellung der Fahrzeugum-
gebung in Bezug auf die Strafleninfrastruktur.

Erstmals die Verwendung von Daten der semantischen Segmentierung
von Kamerabildern in einer gridbasierten Reprdsentation unter Bertick-
sichtigung der Messunsicherheiten.

Keine a-priori-Annahmen {iiber die Geometrie von Fahrstreifen. Es wird
ebenfalls keine Fahrstreifenparallelitdt vorausgesetzt. Somit eignet sich der
Ansatz nicht nur fir autobahnidhnliche Gebiete, sondern auch fiir inner-
stadtische Verkehrssituationen.

Durch die Verwendung von Grids wird eine einheitliche Datenreprasen-
tation der verschiedenartigen Sensordaten erreicht, die eine konsistente
Fusion von modellfreien und modell-behafteten Sensordaten ermdoglicht.

Keine Annahme tiiber Grofie, Form oder andere spezielle Charakteristika
von gemessenen Objekten.

Der Ansatz ist unabhédngig von speziellen Features oder einem speziellen
Sensor.

Die gridbasierte Darstellung bietet flexible Moglichkeiten, Daten iiber die
Zeit zu akkumulieren. Sie bilden eine gute Grundlage fiir darauf aufbau-
ende Extraktoren.

Durch die Verwendung der Dempster-Shafer-Theorie kann Teilwissen aus
den Sensordaten korrekt in der DSTMap abgebildet und verwendet wer-
den. Dies ist insbesondere im Hinblick auf die Fusion der Daten verschie-
dener Sensoren von grofiem Vorteil, da nicht jeder Sensor alle Hypothesen
unterscheiden kann, sondern u.U. nur Gruppen/Mengen von Hypothe-
sen.
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Nachfolgend wird zunichst die gridbasierte Umfeldmodellierung mit Hilfe der
Dempster-Shafer-Theorie vorgestellt (Abschn. 2.2). Dazu werden zunachst die
Sensor-Messdaten in sog. ScanGrids transformiert (Abschn. 2.2.1) und anschlie-
fend fusioniert und iiber die Zeit akkumuliert. In Abschnitt 2.3 werden die Er-
gebnisse prasentiert und in Abschnitt 2.4 wird eine Zusammenfassung des Ka-
pitels gegeben.

2.2 Umfeldmodellierung mit der DSTMap

Das eingangs erklirte Konzept der Belegungskarten ist sehr flexibel und erlaubt
eine gute Erweiterung. Dartiiber hinaus kann die Karte als universelle Repra-
sentation der Fahrzeugumgebung benutzt werden, die auch von verschiedenen
Sensorsystemen fortlaufend aktualisiert wird und somit als Grundlage fiir eine
Sensordaten-Fusion dienen kann.

Bereits in der Ursprungspublikation [96] wird die Moglichkeit diskutiert, statt
einer bindren Zufallsvariablen einen Zufallsvektor fiir jede Zelle zu speichern,
der weitere Informationen tiber die Zelle beinhaltet. Diese Art der Karten wird
auch als ,inference grid” bezeichnet. Dariiber hinaus existieren die bereits in Ab-
schnitt 2.1.1 erwdhnten Erweiterungen der gridbasierten Umfeldmodellierung
auf Basis der Dempster-Shafer Theorie. Ausgehend von einem sensorbasierten
Umfeldmodell, wie in Kapitel 1 beschrieben, ist es zwar moglich, die Erstel-
lung eines solchen als ein einziges Gesamtproblem zu formulieren. Aufgrund
der Komplexitit und Dimensionalitdt des Zustandsraumes ist die Losung die-
ses Problems bis dato aber nicht in angemessener (Rechen-)zeit durchfiihrbar.
Daher beschrankt sich die DSTMap auf die Modellierung der statischen Stra-
Beninfrastruktur ohne Beriicksichtigung der dynamischen Anteile, wie bspw.
andere Verkehrsteilnehmer oder Ampelphasen.

Betrachtet man die Topologie der Strafle, ergibt sich zunédchst ein hierarchischer
Zusammenhang (siehe Abb. 2.2). Die Fahrbahn ist der zusammenhéangende ge-
teerte Verkehrsraum (befahrbarer Bereich) der Strafle. Sie kann grundsatzlich
unterteilt werden in Fahrstreifen, deren Begrenzungen und Seitenstreifen, so-
wie Randstreifen. Im Gegensatz zur amtlichen Definition der Fahrbahn [133,
134, 135], bei der der Seitenstreifen nicht zur Fahrbahn gehort, der Randstreifen
jedoch dazugehort, wird in dieser Arbeit der gesamte geteerte Bereich einer Stra-
B8e als Fahrbahn bezeichnet, einschliefSlich Rand- und Seitenstreifen, da dies der
potentiell (physikalisch mogliche) befahrbare Bereich ist. Diese Definition tragt
dem Umstand Rechnung, dass das vorrangige Ziel der hier vorgestellten Mo-
dellierung das Auffinden von Fahrstreifen ist. Jeder Fahrstreifen bildet fiir sich
eine Fliche, die einem Fahrzeug als befahrbarer Bereich zur Verfiigung steht
und ist daher zwangsldufig frei von statischen Hindernissen. Aus dem Bereich
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eines Fahrstreifens ldsst sich stets eine Fahrstreifenmitte definieren. Allerdings
ist diese nicht unbedingt von grofiem Nutzen, da eine direkte Verwendung bei
der Positionsregelung des Fahrzeugs in vielen Fallen nicht praktikabel ist. So
ist beispielsweise ein Ausweichen innerhalb des eigenen Fahrstreifens nur dann
moglich, wenn die Grenzen des Fahrstreifens bekannt sind - und nicht nur der
Verlauf der Fahrstreifenmitte. Auch Regelungs- und Systemfehler, die zu einer
von der Fahrstreifenmitte abweichenden Fahrzeugposition fiihren, lassen sich
hinsichtlich ihrer Kritikalitit nur dann sinnvoll bewerten, wenn die Fahrstrei-
fengrenzen bekannt sind.

Die Fahrstreifengrenzen ergeben sich meist direkt aus den baulichen Gegeben-
heiten. So bilden Fahrstreifenmarkierungslinien und Leitplanken per Definition
auf allen autobahndhnlichen Straflen die Fahrstreifengrenzen. Alle deutschen
Autobahnen sind - zumindest zum Mittelstreifen hin - mit einer Leitplanke/Be-
tonwand versehen, um zu verhindern, dass ein Fahrzeug in den Gegenverkehr
gelangt (siehe bspw. Abb. 2.3a). Somit gehoren sie - genauso wie die Fahrstreifen-
markierungslinien - zu den wichtigsten und héaufigsten strukturgebenden Ele-
menten der StrafSeninfrastruktur.

Im stadtischen Bereich sind insbesondere kleinere Strafien durch Biirgersteige
begrenzt, aber auch Gebdude, parkende Fahrzeuge oder Pylonen und Baken
konnen einen Fahrstreifen begrenzen. Insbesondere nicht-kontinuierliche Struk-
turen, wie ein Kollektiv von Baken, sind fiir die Fahrstreifenschitzung eine Her-
ausforderung (siehe Abb. 2.4).

RN

Fahrstreifen Fahrstreifen-
grenzen

N T~

Marklle‘rungs- Biirgersteig statische
linien

Hindernisse

Abbildung 2.2: Topologie der Strafle: Es ergibt sich ein hierarchischer Zusammenhang
zwischen der Strafle, den Fahrstreifen und deren Begrenzungen.

Fahrbahngrenzen sind dadurch definiert, dass sie den befahrbaren Bereich vom
nicht-befahrbaren Bereich trennen. Darunter fallen unter anderem die statischen
Infrastrukturelemente wie Leitplanken oder Biirgersteige. Im Hinblick auf die
Begrenzung von Fahrstreifen ist die Definition nicht so einfach, da die meisten
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(a) (b)

Abbildung 2.3: (a) Eine typische Autobahn in Deutschland (b) Fahrstreifenbegrenzung
durch Randsteine aufgrund von StrafSenbahnschienen.

(a) (b)

Abbildung 2.4: (a) Situation in einem Wohngebiet: Parkende Autos an beiden Fahrbahn-
seiten. (b) Baustelle auf der Autobahn mit gednderter Verkehrsfiihrung durch Baken.

Fahrstreifenbegrenzungen befahrbar und tiberfahrbar sind (bspw. Fahrstreifen-
markierungslinien, Sperrflachen, etc.). Fiir den weiteren Verlauf spielt die Unter-
scheidung zwischen Fahrbahn- und Fahrstreifengrenze jedoch nur eine unterge-
ordnete Rolle und der Begriff Fahrstreifengrenze wird fiir beides verwendet.

Fahrstreifengrenzen lassen sich wie in Abb. 2.2 dargestellt in verschiedene Un-
terelemente aufteilen. Dies ist insbesondere im Hinblick auf die Planung von
Fahrmanovern zum Fahrstreifenwechsel notwendig, da die Art der Fahrstrei-
fenbegrenzung dartiber entscheidet, ob ein Wechsel physikalisch moglich und
auch rechtlich erlaubt ist. Auch fiir andere hohere Funktionen, wie bspw. ei-
ne Fufigidnger-Pradiktion ist es durchaus sinnvoll, den Biirgersteig als Unter-
elemente von Fahrstreifengrenzen separat zu modellieren, um zu einem spé-
teren Zeitpunkt u.U. den Biirgersteig zu extrahieren und fiir eine FuSgianger-
Pradiktion nutzen zu kdnnen.

Ein weiterer Aspekt, der bei der Représentation der Fahrbahn- und Fahrstrei-
fengrenzen eine wichtige Rolle spielt, ist die Unterscheidung zwischen physika-
lischer und semantischer Begrenzung.
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Die gebauten Fahrbahn- und Fahrstreifenbegrenzungen bilden nicht immer die
fiir die Fahraufgabe inhaltlich relevanten Begrenzungen. Die relevanten Begren-
zungen werden im Weiteren auch als semantische Begrenzungen bezeichnet, da
sie nicht die physikalischen Gegebenheiten widerspiegeln, sondern die inhalt-
liche Bedeutung der Elemente hinsichtlich der Begrenzungen. Abbildung 2.5
zeigt zwei Beispiele von semantischen Begrenzungen.

(a) (b)

Abbildung 2.5: Relevanz der semantischen Begrenzung. (a) Situation mit einem parken-
den Auto und einem Biirgersteig. Der Biirgersteig stellt die bauliche Fahrstreifengrenze
dar, das parkende Auto die semantische. (b) Baustelle mit durch Pylonen vorgegebenem,
geanderten Fahrstreifenverlauf. Die blauen Linien geben die semantische Fahrstreifen-
grenze an.

Die blofle Erkennung und Klassifizierung der Elemente ist somit nicht ausrei-
chend, um die Fahrstreifen zu extrahieren, da die Semantik der Elemente hin-
sichtlich des moglichen Fahrstreifens von entscheidender Bedeutung ist.

Aufgrund der Hierarchie des Modells ist es nicht moglich, als mathematische
Grundlage die ,Bayes”-Formulierung (bekannt von Belegungskarten) zu ver-
wenden, da diese keine hierarchischen Hypothesen abbilden kann. Daher bie-
tet es sich an, hierfiir auf die Dempster-Shafer-Theorie zuriickzugreifen, die be-
reits in Kap. 2.1.2 erldutert worden ist. Dariiber hinaus kann mit der Dempster-
Shafer-Theorie sehr elegant Teilwissen im Modell abgebildet werden. Dies ist
fiir die Verarbeitung und Fusion von Sensordaten von entscheidendem Vorteil.

Fiir die vorliegende Arbeit wird nun ein neuartiges 'Frame of Discernment” de-
finiert:

Q:={L,M,S,0} (2.19)
mit

{L}: Hypothese fiir Fahrstreifen (engl.: Lane)
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{M}:Hypothese fiir Fahrstreifenmarkierungslinie (engl.: Marking)

{S}: Hypothese fiir Biirgersteig (engl.: Sidewalk)

{O}: Hypothese fiir eine Belegung durch ein statisches Hindernis (engl.: Obstacle)
(Leitplanke, parkendes Auto, Verkehrsleitkegel /Baken, etc.)

Ferner wird ein Fahrstreifen als eine befahrbare Fliche zwischen einer linken
und einer rechten Fahrstreifenbegrenzung definiert. Diese miissen nicht zwangs-
laufig mit den Fahrbahnbegrenzungen tibereinstimmen. Fahrstreifenmarkierungs-
linien sind alle weifien (und gelben) Markierungslinien, die Fahrstreifenbegren-
zungen darstellen. Die Hypothese {S} beinhaltet sowohl die Begrenzung (Rand-
stein) zwischen dem Fahrstreifen und dem Biirgersteig, als auch die Flache des
Biirgersteigs. {O} reprisentiert alle anderweitigen statischen Objekte, die nicht
ohne Kollision tiberfahren werden kénnen.

Von der Potenzmenge

29 = {L,M,S,0,{L,M},{L,S},{L,0},{M,S},
{M,0},{s,0},{L,M,S},{L,S,0},{L, M, O},
{M,S,0}, 2,0} (2.20)

wird nur eine Teilmenge 2! bendtigt, da die ‘belief masses’ fiir die iibrigen
Hypothesen mit dem fiir diese Arbeit verwendeten Sensor-Setup nicht direkt
messbar ist.

20 = {L,M,S,0,{S,0},{M,L},{M,S,0},{L,0},2,Q}  (221)

Falls zukiinftig mit einem gednderten Sensor-Setup weitere 'belief masses” di-
rekt messbar sind, kann die Menge 2%} jederzeit um weitere Elemente aus 2
erweitert werden. Eine konzeptionelle Anderung des Ansatzes ist dazu nicht
erforderlich.

Grundsétzlich lasst sich die Gruppe der statischen Objekte auch in weitere Ele-
mente unterteilen wie bspw. parkende Fahrzeuge oder Gebdude. Durch den
hierarchischen Aufbau der hier gewédhlten Hypothesen ldsst sich dies sehr ein-
fach im Modell abbilden, indem O ersetzt wird durch die zwei neuen Hypo-
thesen , parkende Fahrzeuge” und , Gebdude”. Die Wahl des "frame of discern-
ment” muss sich dabei stets an der gewiinschten Anwendung als auch an der
Verfiigbarkeit der Daten, aus denen die belief masses’ fiir die Hypothesen ge-
neriert werden sollen, orientieren. Dariiber hinaus muss sichergestellt sein, dass
mindestens ein ‘Sensor” die gewiinschte Information bereitstellen kann. An-
dernfalls ist eine weitere Aufteilung einer Hypothese nicht sinnvoll.
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Mit dem in GIl. 2.21 definierten ‘frame of discernment’ lassen sich nun Sensor-
daten von verschiedenen Sensoren fusionieren und tiber die Zeit akkumulie-
ren. Dazu wird eine gridbasierte Struktur (Grid) verwendet, die nachfolgend als
DSTMap bezeichnet wird. Anschlieffend kann daraus pro Zelle der ‘belief” fiir
beliebige Hypothesengruppen berechnet werden. Dieser wird spéter in einem
in Kap. 3 vorgestellten Verfahren zur Extraktion von potentiellen Fahrstreifen
genutzt.

Das Grid ist ein kartesisches planares Gitter mit quadratischen Zellen, in denen
eine stochastische Information m gespeichert ist, die aus Sensordaten abgelei-
tet worden ist [96]. Analog zu dem Konzept der Belegungskarte aus Abschnitt
2.1 wird ein Grid als Menge voneinander unabhingiger Zellen definiert. Dies
erlaubt eine effiziente und parallele Berechnung der Zellinhalte.

Analog zur Belegungskarte muss nun die Wahrscheinlichkeitsverteilung bzw.
die belief-Funktion tiber alle kombinatorisch moglichen Grids berechnet wer-
den, um dasjenige Grid zu finden, das - bei gegebenen Sensordaten - am ehesten
mit der Realitét tibereinstimmt.

Mit der gegebenen Hypothesen- oder Zustandsmenge 2!, und der Festlegung,
dass sich jede Gridzelle in genau einem der Zustinde aus 2! befinden muss,
ergeben sich n = H2QHN kombinatorische Moglichkeiten fiir ein Grid mit N

Zellen bzw. n = |29 HN verschiedene Grids.
Sei nun M die Menge aller dieser Grids:

M ={i, ..., M, } (2.22)
so lasst sich damit eine ‘belief function” definieren, die fiir jedes dieser Grids
m; angibt, wie wahrscheinlich es ist, dass genau dieses Grid die Realitdt wi-

derspiegelt. Da die Hypothesen aus 2! keine kontinuierliche, sondern diskrete
Zustinde sind, lasst sich diese ‘belief function” auch schreiben als

Bel(M) = [Bel(ii1), ... ,Bel(iit,)] (2.23)
Ferner wird ein ’belief” pro Zelle definiert, der die 'belief masses” aller Hypo-
thesen aus 2! fiir diese Zelle beinhaltet. Also pro Zelle fiir jede Hypothese aus

29 eine Zahl, die angibt, wie wahrscheinlich es ist, dass der Zustand der Zelle
genau dieser Hypothese entspricht:

Bel(m') = [Bel(m' = wy),...,Bel(m' = wy)] r (2.24)

fir alle w, € 2.
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Bel Bel

(a) (b)

Abbildung 2.6: (a) Eine exemplarische Belief-Verteilung Bel(M) aller kombinatorisch
moglichen Grids 7;. (b) Eine exemplarische Belief-Verteilung Bel(m') fiir eine einzelne
Grid-Zelle mit einem Belief pro Hypothese.

Unter der Annahme unabhéngiger Zellen ergibt sich aufserdem
Bel(ii;) = [ | Bel(m' = i;[i]) (2.25)
i

wobei m! der belief der Zelle i ist.

Um nun dasjenige Grid zu finden, das am ehesten der Realitidt entspricht, muss
das Maximum der Verteilung Bel(M) gefunden werden. Genauer formuliert,
muss dasjenige 7 identifiziert werden, fiir das der belief maximal ist:

arg max (Bel (7;)) (2.26)
mem

Das Problem dabei ist, dass die Verteilung nicht bekannt ist. Eine Berechnung
der Verteilung wiirde die Berechnung aller kombinatorisch moglichen Grids
und anschlieflend deren 'beliefs” bedeuten, um dasjenige mit dem maximalen
'belief” zu identifizieren. Dies ist - gegeben die extreme Anzahl der kombinato-
risch moglichen Grids - praktisch nicht durchfiihrbar.

Eine alternative Moglichkeit ist, ein fest vorgegebenes 77 iterativ zu verdndern,
sodass sich in jedem Iterationsschritt Bel(i71) erhoht. Dieser Vorgang wird auch
als iterative/rekursive Zustandsschdtzung bezeichnet. Mit der Annahme der
Zellunabhédngigkeit kann man das Problem weiter reduzieren, iterativ fiir je-
de Zelle den Zustand mit dem hochsten ‘belief” zu finden. Dies ist sehr effizient
durchfiihrbar und in vertretbar kurzer Rechenzeit berechenbar.
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Zur besseren Lesbarkeit wird nun m als ein Grid mit n x n Zellen definiert, dass
fiir jede Zelle ‘belief masses’ fiir alle Elemente aus 2£! beinhaltet. Aus den 'be-
lief masses’ lassen sich dann jederzeit fiir alle Hypothesen die entsprechenden
'beliefs” Bel berechnen.

m = [m(m'), m(m?),... , m(m"™")] (2.27)

mit dem Ziel, fiir jede Zelle unabhéngig voneinander mit Hilfe von Sensordaten
die "belief masses’ m(m') fiir alle Hypothesen zu schitzen. Dabei bedeutet eine
'belief mass” von 0 fiir eine spezifische Hypothese A, dass es keinerlei Hinweise
gibt, dass der Zustand der Zelle A ist. Eine 'belief mass” von 1.0 hingegen gibt
an, dass der Zustand der Zelle mit absoluter Sicherheit genau A ist.

Die rekursive Zustands- oder Belief-Schitzung pro Zelle kann nun formuliert
werden als . ‘ _
m(m') = m(m' | 214, x14) = m(m' | z¢, X, M14_1) (2.28)

mit den Sensor-Messdaten z von Zeitpunkt 1 bis zum aktuellen Zeitschritt ¢, und
dem Ego-Fahrzeugzustand x (Position & Ausrichtung). Die Eigenbewegung des
Fahrzeugs wird durch kontinuierliches Verschieben des Grids um Ax(i +1,i) =
Xt;,, — X, kompensiert. Dabei wird vorausgesetzt, dass in der Schatzung m;_;
bereits alle Messdaten z und Fahrzeugzustinde x bis zum Zeitpunkt ¢ — 1 ent-
halten sind (Markov ,complete state assumption”). Somit hingt die aktuelle
Schitzung (Zeitpunkt t) nur noch vom vorherigen Zustand sowie den Messda-
ten aus Zeitschritt ¢ ab.

Fiir die rekursive Schiatzung der ‘belief masses” pro Zelle werden nun aus ver-
schiedenen Sensordaten sog. ScanGrids erzeugt, die nachfolgend beschrieben
werden. Anschlieffend werden die verschiedenen ScanGrids fusioniert und in
der DSTMap tiiber die Zeit akkumuliert.

2.2.1 Generierung der ScanGrids aus Sensordaten

Fiir den weiteren Verlauf wird nun my (-) als ein Grid definiert, das die Messda-
ten z; eines Sensors S zu einem speziellen Zeitpunkt ¢ reprasentiert und pro
Zelle die 'belief masses” m fiir eine Menge an Hypothesen beinhaltet. In Ana-
logie zu der Bezeichnung LiDAR- oder Radar-Scan, der eine Momentaufnahme
von Messdaten beschreibt, werden die Grids m? (-) im weiteren Verlauf auch als
ScanGrids bezeichnet.

Fiir die DSTMap werden Sensordaten von erkannten Fahrstreifenmarkierungs-
linien, Informationen tiber dynamische Objekte (andere Verkehrsteilnehmer),
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Belegungskarten, und eine Punktwolke von einem Stereo-Vision-System in Kom-
bination mit einer bild-basierten semantischen Segmentierung verwendet, um
"belief masses’ fiir die Hypothesen in 2£! abzuleiten. Fiir jeden Typ von Ein-
gangsdaten wird ein ScanGrid erzeugt, das die Daten von einem einzigen Zeit-
schritt und von dieser einen Eingangsquelle widerspiegelt.

Nachfolgend wird die Erzeugung der ScanGrids fiir die verschiedenen Eingangs-
daten erldutert.

Fahrstreifenmarkierungslinien

Der Verlauf von Fahrstreifen wird oftmals durch Markierungslinien vorgege-
ben, die auf der Fahrbahn aufgezeichnet sind. Sie teilen freie, befahrbare Areale
je nach Linientyp in verschiedene Bereiche auf und liefern somit direkt seman-
tische Informationen tiber die Umgebung.

Generell existieren in Deutschland Fahrstreifenbegrenzungslinien, um die einzel-
nen Fahrstreifen voneinander zu trennen, und Fahrbahnbegrenzungslinien, um
den dufersten rechten Fahrstreifen vom Seitenstreifen oder dem Griinstreifen
abzugrenzen. In Bezug auf die Wahrscheinlichkeit einer Befahrbarkeit konnen
folgende Annahmen getroffen werden:

o Fahrstreifenbegrenzungslinien separieren die Fahrstreifen. Sowohl auf der
rechten als auch auf der linken Seite der Linie befindet sich ein Fahrstrei-
fen, der befahrbar ist. In Deutschland sind Fahrstreifenbegrenzungslinien ge-
strichelte Linien oder doppelt-durchgezogene Linien.

o Fahrbahnbegrenzungslinien werden verwendet, um die Fahrbahn zu begren-
zen. Mogliche befahrbare Fahrstreifen existieren auf der inneren Seite (zur
Fahrbahn hin). Fahrbahnbegrenzungslinien sind einfach durchgezogene Li-
nien.

e Unabhingig vom Linientyp kann an der Position der Linie kein Fahrstrei-
fen existieren. Dies ist offensichtlich, da die Linien die Fahrstreifen per
Definition begrenzen.

Heutige kamera-basierte Fahrstreifenerkennungssysteme sind in der Lage, so-
wohl den geometrischen Verlauf von Markierungslinien zu erkennen, als auch
detaillierte Informationen iiber die Linie selbst. Beispiele hierfiir sind der Lini-
entyp (durchgezogene oder gestrichelte Linie), die Farbe oder die Linienbrei-
te. Insbesondere in Baustellen ist die Farbe der Linie entscheidend fiir ihre se-
mantische Bedeutung, da bei Existenz von weifsen und gelben Linien die gelben
Vorrang haben. Im vorliegenden Fall wird ein Kamerasystem verwendet, dass
kontinuierlich eine Liste von erkannten Fahrstreifenmarkierungen M liefert:
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M= {My,..., My} (2.29)
M= [{x1,... ,xn}, kw,c 0, p]T (2.30)

wobei {X1,...,X,} eine Menge von Punkten (x,y) ist und die Geometrie der
Linie in 2D beschreibt. k ist der Linientyp: Durchgezogene oder gestrichelte Li-
nie (einfach oder doppelt), Biirgersteig/Randstein, Straflenkante, sowie "unbe-
kannt’. w steht fiir die Linienbreite, ¢ fiir die Farbe, ¢ fiir die Messunsicherheit,
und p fiir die Existenzwahrscheinlichkeit.

Um nun "belief masses’ fiir die Hypothesen in 2£* abzuleiten, wird fiir jede Zel-
le eine BBA verwendet, die als Faltung von einer Gauf3-Verteilung mit einer
Rechteck-Funktion definiert ist (siehe Abb. 2.7). Die BBA fungiert hierbei als
das Dempster—Shafer—AquiValent zu einem inversen Sensormodell p(m|z;) vom
Bayes’schen Filter fiir Belegungskarten (bspw. [136]). Die BBA ist normalisiert
zu [0;1], um GL. (2.9) zu erfiillen.

(@) (b)

Abbildung 2.7: (a) Rechteck-Funktion fiir die Flache, die die Linie aufgrund ihrer Breite
einnimmt. (b) Faltung der Rechteck-Funktion mit einer Gauf3-Verteilung.

In Abhingigkeit von der Hypothese und dem Linientyp k kann die BBA-Funk-
tion in verschiedener Weise verwendet werden, um ’belief masses” abzuleiten
und in die Gridzellen einzutragen. Bei durchgezogenen oder gestrichelten Li-
nien kann die "belief mass’ fiir die Hypothese Marking, M, abgeleitet werden.
Dazu wird die Gaufsverteilung mit einer Rechteck-Funktion mit Breite w (von
M) gefaltet und anschlieflend auf der erkannten Linie auf jedem Punkt x; or-
thogonal zur Richtung der Linie positioniert. Die Standardabweichung ¢ der
Gauf3-Verteilung wird direkt von M; tibernommen. Die Rechteck-Funktion re-
prasentiert dabei die Flache bzw. Breite der Markierungslinie. Das gleiche Vor-
gehen wird angewandt, wenn der Linientyp , Biirgersteig” oder ,Straflenkante”
ist. Die Masse wird dann entsprechend S bzw. O zugeordnet. Wenn der Linien-
typ unbekannt ist, wird die Masse {M, S, O} zugeordnet.

Eine weitere Schlussfolgerung ergibt sich aus der Tatsache, dass das "frame of
discernment” per Definition vollstandig ist, d.h. es muss so definiert sein, dass
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genau eine der Hypothesen stets zutrifft. Somit kann fiir alle Regionen, in denen
keine Markierungslinien und kein Biirgersteig erkannt worden ist, die "belief
mass’ (M V S) = {L, O} abgeleitet werden, sofern die Region im Sichtfeld der
Kamera liegt.

Die zusitzliche Beriicksichtigung der semantischen Bedeutung des Linientyps,
lasst weitere Schlussfolgerungen zu. Da die Fahrstreifenmarkierungslinien na-
turgemaf} den befahrbaren Bereich in einzelne Fahrstreifen unterteilen, beinhal-
ten sie implizit die Existenz von Fahrstreifen. Dartiber hinaus markiert eine ge-
strichelte Linie zwar die Grenze eines Fahrstreifens, die semantische Bedeutung
jedoch ist, dass es erlaubt ist, die Linie zum Zweck eines Fahrstreifenwechsels zu
tiberqueren. Daher muss auf beiden Seiten der Linie ein Fahrstreifen existieren.
Im Gegensatz dazu kann bei durchgezogenen Linien die Existenz eines Fahr-
streifens nur fiir die dem Ego-Fahrzeug zugewandten Seite angenommen wer-
den. Um nun die 'belief mass’ fiir Fahrstreifen, m (L), zu berechnen, wird fiir je-
de Markierungslinie M; die Mitte der gefalteten Gauf3-Verteilung um die Halfte
einer typischen Fahrstreifenbreite nach links/rechts (in Abhidngigkeit vom Li-
nientyp) verschoben und die ‘belief mass” in die darunterliegenden Zellen ge-
schrieben (siehe Abb. 2.8). Die Breite der Rechteck-Funktion représentiert eine
typische Fahrstreifenbreite.

Abbildung 2.8: Situation mit einer erkannten gestrichelten Fahrstreifenmarkierungslinie.
Oben: BBAs fiir Marking, m(M) (orange) und Lane, m(L) (blau). Unten: Das berechnete
ScanGrid. Die Farben geben die Hypothesen an. {M}: rot; {L}: griin. Die Transparenz
(Alpha-Wert) stellt die "belief mass” dar.

In Abhédngigkeit von der Existenzwahrscheinlichkeit p von M;, wird der eher
konservative Ansatz (Zuordnung der 'belief mass’ zu {L, O}) oder der optimi-
stischere (Zuordnung zu L) gewihlt. Damit wird die Entscheidung zwischen
konservativer und optimistischer Schdtzung automatisch direkt in Abhédngig-
keit von der Zuverldssigkeit der Messung gemacht. Dies fiihrt bei zuverldssig
erkannten Markierungen zu einer besseren Zustandsschitzung fiir m(L) ohne
hoheres Risiko im Falle unzuverldssig detektierter Markierungslinien.
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Um die Rechenzeit zur Erstellung des ScanGrids zu reduzieren, wird das Ver-
fahren parallelisiert, damit es auf entsprechenden Graphikprozessoren (GPU)
ausgefiihrt werden kann. Im Gegensatz zum naheliegenden Ansatz, die Berech-
nung fiir alle Zellen zu parallelisieren, wird hier auf der Ebene von M paralleli-
siert und somit jedes Element aus M parallel abgearbeitet. Dies fiihrt zu einem
enormen Geschwindigkeitsvorteil, da nur fiir diejenigen Zellen Berechnungen
stattfinden, die in der ndheren Umgebung der Elemente von M liegen.

Im weiteren Verlauf wird das so erzeugte ScanGrid als m[(-) bezeichnet, wobei
der obere Index die Quelle der Sensordaten (Lane Markings) angibt.

Dynamische Objekte

Die Pfade von anderen Verkehrsteilnehmern sind eine andere wichtige Informa-
tionsquelle fiir die Umfeldmodellierung. Unter der Annahme, dass Fahrzeuge
meist auf giiltigen Fahrstreifen fahren, lassen sich mit geeigneten BBAs "belief
masses’ fiir Fahrstreifen und Fahrstreifengrenzen ableiten.

Im vorliegenden Fall werden dynamische Objekte verwendet, die aus einer dy-
namischen Belegungskarte extrahiert werden und deren Zustand tiber die Zeit
geschitzt wird. Der Ansatz ist in [137] beschrieben und liefert eine Liste von
dynamischen Objekten O:

O={0,...,0,} (2.31)
O; = [xy,¢,Lwk]" (2.32)

wobei jedes Objekt als rechteckige Box mit Lange / und Breite w modelliert ist.
(x,y) ist die 2D-Position der Box und ¢ deren Orientierung. k ist der Typ (PKW,
LKW, Motorrad, Fussginger, etc.).

Ahnlich wie im Fall der Fahrstreifenmarkierungen wird eine Faltung einer Gauf3-
Verteilung mit einer Rechteck-Funktion verwendet, um die "belief masses” fiir
die einzelnen Gridzellen abzuleiten. Die Breite w der Objekt-Box entspricht der
Breite der Rechteck-Funktion. Fiir die Hypothese L (Lane) wird die Gaufs-Funkti-
on fiir jedes Objekt O; mittig auf der Objektposition (x,y), orthogonal zur Ori-
entierung ¢ platziert und die resultierenden "belief masses’ in die darunterlie-
genden Zellen geschrieben.

Setzt man voraus, dass Fahrzeuge in der Regel mittig in ihrem Fahrstreifen fah-
ren, lassen sich auch ’belief masses’ fiir die linke und rechte Fahrstreifengrenze
ableiten. Links und rechts neben jedem dynamischen Objekt muss sich damit
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in einem entsprechendem Abstand eine Fahrstreifengrenze befinden. Im Un-
terschied zum ScanGrid aus Fahrstreifenmarkierung ist bei den dynamischen
Objekten allerdings nicht bekannt, um welche Art von Fahrstreifenbegrenzung
es sich handelt. Daher wird die ‘belief mass’ nicht der Hypothese M (Marking),
sondern {M, S, O} zugeordnet.

Das aus den Objekten resultierende ScanGrid wird als m?bj(-) bezeichnet.

Semantische Segmentierung von Kamerabildern

Mit der Verfiigbarkeit von pixel-genau beschrifteten (gelabelten) Kamerabildern
wie beispielsweise KITTI [138, 139, 140, 141] oder CityScapes [142, 143] haben
die Ansdtze zur semantischen Segmentierung von Bildern in den letzten Jah-
ren einen enormen Auftrieb erhalten. Ziel der semantischen Segmentierung ist
die Klassifikation von Pixeln eines Kamerabildes, um somit Bildbereiche von-
einander trennen zu konnen (segmentieren). Dabei wird jedem Pixel eine Klas-
se oder Label zugewiesen, wie bspw. Strafle, Biirgersteig, Schienen, Gebaude,
Zaun, Wand, Pfosten, Boden oder Vegetation.

Semantische Segmentierungen werden heute hdufig fiir die Umfeldwahrneh-
mung in der Robotik oder auch im Bereich des autonomen Fahrens eingesetzt
[144, 145, 146, 147, 148, 149, 150]. Fiir den hier vorgestellten Ansatz wird eine
Re-Implementierung des PSPNet [147] verwendet. Abb. 2.9a zeigt die Ergebnis-
se der semantischen Segmentierung fiir eine stadtische Verkehrssituation.

Damit die semantische Information aus dem Kamerabild nutzbringend verwen-
det werden kann, ist zusitzlich eine rdumliche Information (Position des Pixels
in der realen Welt) erforderlich. Es wird daher hier ein Stereo-Vision-System mit
einer semantischen Segmentierung kombiniert. Die raumliche Information wird
dabei mit Hilfe der Disparitét (z.B. via Semi-Global Matching [151]) berechnet.
Im Ergebnis liefert das System kontinuierlich eine Punktwolke P, die fiir jeden
Punkt P; sowohl die semantische, als auch die raumliche Information beinhaltet:

P=A{P1,..., Pu} (2.33)
Pi =[x y,zko,0]" (2.34)

wobei (x,y,z) die 3D-Position des Punktes, k die Klasse, o} die Konfidenz der
Klassifizierung, und o, die geschétzte Standardabweichung des Fehlers der Tie-
feninformation (Entfernung des Punktes zur Kamera) ist. Die Berechnung der
Standardabweichung geschieht mit Hilfe des Stereo-Vision-Fehlermodells aus
[152]. Abb. 2.9b zeigt eine solche semantische Punktwolke zusammen mit einer
hochgenauen Offline Karte (,,ground-truth”-Daten).
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(a) (b)

Abbildung 2.9: (a) Ein Kamerabild mit einer Uberlagerung der semantischen Segmen-
tierung in der rechten Bildhalfte (Re-Implementierung des PSPNet). Die Klasse ist durch
die Farbe des Pixels gegeben. (b) Uberlagerung einer hochgenauen Offline Karte mit der
semantischen Punktwolke. Die Farbkodierung der hochgenauen Karte entspricht der der
semantischen Segmentierung.

Fiir das ScanGrid wird nun die Punktwolke auf die Bodenebene projiziert und
es werden 'belief masses” abgeleitet. Dabei werden die Klassen der semantischen
Segmentierung den Hypothesen aus 2£! wie folgt zugeordnet:

Strafie — {M, L}
Biirgersteig — {S}
Wand, Zaun, Gebéude, Leitplanke, Vegetation, ... — {O}

Da die Klasse Strafle der semantischen Segmentierung den gesamten geteerten
Bereich inkl. Markierungslinien umfasst, kann bei der Zuordnung zu den Hypo-
thesen nicht zwischen L (Lane) und M (Marking) unterschieden werden. Klas-
sen, wie bspw. "Wand’ oder "Zaun” werden zusammengefasst und als nicht na-
her klassifiziertes statisches Objekt behandelt, da sie fiir den vorliegenden An-
wendungsfall eine identische semantische Bedeutung haben (nicht ohne Kolli-
sion tiberfahrbar). Auch Griinflichen (Vegetation) werden als statische Objekte
behandelt, da eine Uberfahrung unerwiinscht ist. In Abhingigkeit der Klasse
jedes Punktes, tragen die Punkte zur Erhohung der "belief mass’ fiir die Hypo-
thesen {M, L}, {S} und {O} der Gridzellen bei. Dabei ist die Art der Berech-
nung stets fiir alle Hypothesen gleich. Die Berechnung wird nun im Folgenden
erldutert.

Jeder Punkt P; der Punktwolke entspricht einem Pixel P im segmentierten Kame-
rabild. Sind die Position des Pixels im Bild und die intrinsischen/extrinsischen
Werte der Kamera bekannt, so kann der Pixel auf eine Flache auf der Bodene-
bene projiziert werden. Diese Pixelprojektionsfliche wird im Folgenden als Ay,
bezeichnet. Eine vereinfachte Darstellung dieser Projektion ist in Abb. 2.10 dar-
gestellt.
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dpx,lon

Abbildung 2.10: Projektion eines Bildpixels P (roter Punkt) auf die Bodenebene. Darge-
stellt ist die Kamera (blaues Rechteck) und die Pixelstrahlen (schwarze Linien). Oben:
Draufsicht, unten: Seitenansicht.

mit
1: lateraler Projektionswinkel; direkte Berechnung aus den Pixelkoor-
dinaten (im Bild) und der Brennweite des Objektivs. Da durch die
Verwendung einer Stereo-Kamera die Pixelposition in 3D bereits
bekannt ist, kann 61 mit atan(z/x) direkt berechnet werden.
2:  Vertikaler Projektionswinkel.
z:  Horizontaler Abstand von P zur Kamera.
h: Hohe der Kamera tiber Bodenebene.
AB15:  Winkelabstand in horizontaler und vertikaler Richtung zwischen 2
Pixelstrahlen.

Die Pixelprojektionsflache auf der Bodenebene kann nun approximiert werden
durch:

Apx ~ dpx,lon . dpx,lat (235)
ZZ
dpx,lon = h'fy (2.36)
y4
dpx,lat = jTX (2.37)

wobei fy, f, die Brennweiten in horizontaler und vertikaler Richtung sind.

Berechnung der Positionswahrscheinlichkeit:
Die Positionswahrscheinlichkeit eines Pixels P in der Bodenebene ergibt sich
aus der Unsicherheit der Projektion und ist hauptsachlich auf die Unsicherheit
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0 der Entfernungsmessung (Disparitdtsberechnung) zuriickzufiihren. Die Posi-
tionswahrscheinlichkeit wird hier als bivariate Gaufs-Verteilung um den proji-
zierten Punkt auf der Bodenebene modelliert. Die Unsicherheiten in der Entfer-
nung und im Winkel definieren die Ausdehnung der Verteilung in Richtung des
Pixelstrahls bzw. orthogonal dazu (s. Abb. 2.11).

Abbildung 2.11: Positionswahrscheinlichkeit modelliert als bivariate Gauf3-Verteilung
(blaue Ellipse) mit der Hauptachse ® entlang des Pixelstrahls fiir einen projizierten Pixel
P (roter Punkt). #i zeigt entlang der Nebenachse. Die elliptische Form ergibt sich dadurch,
dass die Entfernungsunsicherheit bei Stereo-Kameras stets wesentlich grofier ist als die
Winkelunsicherheit.

Die Positionswahrscheinlichkeit eines projizierten Pixels p auf der Bodenebene
kann somit - fiir alle Punkte der Bodenebene - berechnet werden mit

1 1/ u? v?
pr( o) = e Plon(®) P ( 2w <P>>> (239

wobei u,v jeweils die Entfernung des Punktes (der Bodenebene) zum projizier-
ten Punkt P entlang der Achsen ist: u entlang f und v entlang 7. o, (P) und o, (P)
sind die entsprechenden Standardabweichungen, die die Unsicherheit in Entfer-
nung und Winkel modellieren.

Jedoch gilt die Wahrscheinlichkeits-Dichtefunktion aus Gl. (2.38) nur dann, wenn
der projizierte Punkt einem einzelnen Punkt der Bodenebene entspricht. Ein

projizierter Bildpixel P entspricht jedoch einer Pixelprojektionsfliche A,, und

nicht einem einzelnen Punkt der Bodenebene. Gébe es keine Positionsunsicher-

heiten, wire die Wahrscheinlichkeits-Dichtefunktion fiir die Projektion eines Pi-

xels eine uniforme Verteilung mit dem konstanten Wert 1 fiir die Pixelprojekti-

onsfldche (Abb. 2.12a). Unter Berticksichtigung der Unsicherheiten ist die Wahr-

scheinlichkeits-Dichtefunktion somit eine Faltung von beiden Verteilungen (Abb.
2.12b).

Die Faltung wird hier approximiert mit

1 1/u? o2
Ppixel,P(u/ v) = 2700, Cexp ( ) <0}2¢ + 0_5)) (2.39)

0y = 0u(P) +dp jon (2.40)
Oy = Uv(P) + dpx,lat (2.41)
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dpx,lun dPX,lﬂn

(a) (b)

Abbildung 2.12: Wahrscheinlichkeits-Dichteverteilung der Pixelprojektion als uniforme
Verteilung fiir den Fall ohne Unsicherheiten (a) und in (b) fiir den Fall mit Unsicherheiten.
Letztere Verteilung ist eine Faltung der Verteilung aus (a) mit einer Gauf3-Verteilung.

Berechnung der Konfidenz der Klassifizierung pro Gridzelle:

Jeder Punkt P; der Punktwolke besitzt eine Konfidenz oj der Klassifizierung.
Die Klassifizierungskonfidenz einer Gridzelle ist somit eine Fusion von Klas-
senkonfidenzen von all denjenigen Pixeln, die bei der Projektion in eine Zelle
bzw. deren unmittelbare Umgebung fallen. Daher wird die Klassenkonfidenz ei-
ner Gridzelle als gewichteter Durchschnitt berechnet, wobei die Positionswahr-
scheinlichkeit als Gewicht verwendet wird:

Ypepi Ok ppixel,P(i)
pclass(q)i = ] ;
ZPGP‘? ppzer,P(l)

(2.42)

mit g als Hypothesengruppe, i der Index der Gridzelle, ¢ die Konfidenz von
Punkt P; und P17 als Menge aller unmittelbar in der Néhe befindlichen projizier-
ten Pixel, fiir die der dazugehorige Punkt P; die Klassifizierung q besitzt.

Berechnung der Positionswahrscheinlichkeit pro Gridzelle:

Die Fusion von Positionswahrscheinlichkeiten von Punkten, die in dieselbe Grid-
zelle fallen, ist ein Produkt von inversen Wahrscheinlichkeiten (es ist die inverse
Wahrscheinlichkeit, dass die Gridzelle nicht zur Pixelprojektionsfldche gehort)

Ppixe(7)i = 1 = Tpepi(1 — ppiver,p(i)) (2.43)

Berechnung der 'belief mass’ pro Gridzelle:
Die 'belief mass’ einer Hypothese g fiir eine Gridzelle i ergibst sich als Produkt
der berechneten Klassenkonfidenz der Zelle und der Positionswahrscheinlich-
keit:

m(q)i = Pelass(q)i - ppixel(q)i (2.44)

Das so entstandene ScanGrid wird im weiteren Verlauf als m?(-) bezeichnet.
Abb. 2.13 zeigt ein solches ScanGrid von einer innerstadtischen Verkehrssituati-
on.
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(@) (b)

Abbildung 2.13: ScanGrid, erstellt aus einer semantischen Punktwolke. (a) Kamerabild
der Situation. (b) ScanGrid m7° () mit den 'belief masses’. Jedes Pixel représentiert eine
Gridzelle. Die Farbe kodiert die Hypothese (Lila: { M, L}; Magenta: {S}), die 'belief mass’
ist als Transparenz des Pixels (Alpha-Kanal) dargestellt.

Belegungskarten

Auch eine Belegungskarte enthalt wichtige Informationen tiber die aktuelle Fahr-
zeugumgebung. Heutige Ansdtze bieten im Gegensatz zur Ursprungspublika-
tion [96] nicht nur eine einzige Belegungswahrscheinlichkeit pro Zelle, sondern
weitere Informationen wie bspw. die separate Modellierung von unbekannten
Arealen oder die explizite Schitzung der dynamischen Anteile (andere Verkehrs-
teilnehmer).

Die Belegungskarte ist jedoch insofern ein Spezialfall, weil sie meist die Messda-
ten aus mehreren Zeitschritten enthadlt und damit bereits zeitlich akkumuliert
ist. Der Grund hierfiir ist die Modellierung und Schitzung der Dynamik (zeit-
liche Verdnderung), damit auch dynamische Objekte korrekt reprasentiert wer-
den konnen (siehe u.a. [122]). Dies setzt eine Schitzung des Zellzustandes tiber
mehrere Zeitschritte hinweg und damit die zeitliche Akkumulation der Messda-
ten voraus.

Im vorliegenden Fall findet der Ansatz aus [108] Verwendung, bei dem eine
dynamische Belegungskarte mit Hilfe der Dempster-Shafer-Theorie erzeugt wird.
Das verwendete "frame of discernment’ ist © = {F,S, D}. Dabei steht F fiir die
Hypothese ‘frei’, S fiir ‘belegt durch statisches Objekt” und D fiir ‘belegt durch
dynamisches Objekt’.

Die Belegungskarte entsteht durch zeitliche Akkumulation von Belegungskarten-
ScanGrids und enthilt eine zeitlich akkumulierte Hypothesenschitzung pro Zel-
le. Die zeitlich akkumulierte Schitzung der Art der Belegung (Hypothese D
oder S) wird zusitzlich im Belegungskarten-ScanGrid genutzt, um zwischen
statischer und dynamischer Belegung zu unterscheiden (siehe Abb. 2.14). Der
belief einer Belegung Bel({S, D}) bleibt dabei unverdndert, nur die Aufteilung
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der 'belief masses’ zwischen {S}, {D}, und {S, D} wird mit Hilfe der zeitlich
akkumulierten Schidtzung auf folgende Art pro Zelle verdndert (siehe [108]):

m;(S) = ml:t(s) : mt(SD)
mjy(D) = my4(D) - my(SD)
mj(SD) = my(SD) — m}(S) — m}(D) (2.45)

Dabei ist my.(-) die ‘belief mass” aus der akkumulierten Belegungskarte, 1;(-)
die urspriingliche "belief mass’ des Belegungskarten-ScanGrids und m;(-) die
resultierenden "belief masses’ des ScanGrids.

(a) (b)

Abbildung 2.14: Dynamische Belegungskarte (a) zeitlich akkumulierte Belegungskarte.
(b) modifiziertes ScanGrid. Die Farben spiegeln die Hypothesen wider. S: rot; D: blau, F:
griin; {F, D}: tiirkis (Quelle: [108]).

Die 'belief masses” aus dem resultierenden Belegungskarten-ScanGrid miissen
nun in ‘belief masses’ fiir die Hypothesen aus 2! {iberfiihrt werden. Dies kann
durch eine Hypothesen-Zuordnung (mit optionaler Gewichtung) erfolgen:

m}(S) — mP%(0) oder mP¢({S,0})
my(F) — mP({M,L}) oder m%({M,L,S})

In Abhingigkeit von der Sensorik kann die Belegung einer Zelle zu den Hy-
pothesen {O} oder {S, O} beitragen - je nachdem, ob Biirgersteige in der Bele-
gungskarte grundsatzlich als Hindernis oder Freiraum erkannt werden (dies ist
sensor-abhangig!).
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Fiir die Verwendung der freien Zellen der Belegungskarte gibt es - dhnlich wie
im Fall der Fahrstreifenmarkierungen - die Moglichkeit einer konservativen oder
optimistischen Ableitung von 'belief masses’. So deuten freie Zellen in der Bele-
gungskarte zwar auf freie Flachen hin, jedoch sind nicht alle freien Flachen (gut)
befahrbar. Griinstreifen, Wiesen und Gréaben beispielsweise sind (in einer Bele-
gungskarte ohne Hoheninformationen) frei, aber nicht befahrbar. Geht man von
der optimistischen Annahme einer Befahrbarkeit aller freien Fldchen aus, kann
eine Zuordnung von ,frei” (F) zu { M, L} erfolgen. Die konservative Moglichkeit
besteht darin, nur die belegten Zellen der Belegungskarte zu beriicksichtigen
und die "belief mass’ fiir F nicht zu verwenden. Andere Zuordnung von ,frei”
zu bspw. {M, L, S} sind ebenfalls moglich, und hdngen von den Charakteristika
der verwendeten Sensorik ab, mit der die Belegungskarte erstellt wird.

Da das Belegungskarten-ScanGrid bereits als Grid vorliegt, ist keine komplexe
Projektion der Daten in das zu erzeugende ScanGrid m?G notwendig. Die Grids
liegen bereits zellenweise , iibereinander”.

2.2.2 Fusion und zeitliche Filterung

Die ScanGrids aus dem vorherigen Abschnitt miissen nun fusioniert werden.
Damit entsteht pro Gridzelle und Hypothese eine 'belief mass’, die die Sens-
ordaten aus allen Quellen (Fahrstreifenmarkierungen, dynamische Objekte, se-
mantische Segmentierung, Belegungskarten) berticksichtigt.

Dartiber hinaus miissen die Grids {iber die Zeit akkumuliert und gefiltert wer-
den, um alle Sensordaten von der Vergangenheit bis zum aktuellen Zeitpunkt ¢
kombinieren zu konnen.

Hierbei zeigt sich ein weiterer Vorteil einer gridbasierten Repridsentation, da die
Grids bereits implizit eine zeitliche und ortliche Korrelation der Sensordaten
darstellen. Dadurch kann eine Fusion sehr einfach und flexibel umgesetzt wer-
den.

Im folgenden Abschnitt wird zunéchst die Fusion der ScanGrids beschrieben,
die mit Hilfe der verschiedenen Sensordaten erzeugt wurden. Anschlieffend
wird in Abschnitt 2.2.2 die Erzeugung der DSTMap erklirt, die das Ergebnis
einer zeitlichen Filterung/Akkumulation der fusionierten ScanGrids darstellt.

ScanGrid Fusion

Formal kann die Fusion von ScanGrids beschrieben werden als

m{'(-) = mM(-) e m (1) @ mS(-) & mPS () (2.46)
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Damit wird ein fusioniertes ScanGrid m?2!(-) berechnet, das die ScanGrids (und
damit auch die Sensordaten) von allen Datenquellen fiir einen einzigen Zeit-
punkt t beinhaltet.

Im Gegensatz zu beispielsweise der ScanGrid-Fusion aus [122], beinhalten die
ScanGrids der vorliegenden Arbeit ausschliefslich Informationen {iber die stati-
sche Umgebung, aber keine dynamischen, d.h. zeitlich verdnderlichen Anteile.
Somit ist es fiir eine korrekte Fusion hinreichend, lediglich den exakten Aufnah-
mezeitpunkt der Sensordaten zu kennen - eine Synchronisation der Aufnahme-
zeitpunkte der einzelnen Sensoren ist nicht notwendig.

Die einfachste Form einer Fusion ist stets die Annahme des schlechtest-moglich-
en Ergebnisses. Im vorliegenden Fall wiirde dies fiir die ScanGrid-Fusion bedeu-
ten, jeweils das Minimum der 'belief masses’ einer Zelle aus allen ScanGrids zu
wahlen. Dies ist zugleich auch die defensivste und risikodrmste Variante. Bei
einer Iteration iiber die ScanGrids aller Sensoren (Index k) ist demnach fiir jede
Hypothese A dasjenige ScanGrid m}(A) gesucht, bei dem die ‘belief mass’ der
Zelle i fiir die Hypothese A verglichen mit allen Zellen i der anderen ScanGrids
am niedrigsten ist:

j = arg min(m’f(A)i)
k

m(A); = ml(A); (2.47)

Beinhalten die ScanGrids jedoch nicht nur ‘belief masses’ fiir einzelne Hypo-
thesen, sondern auch fiir Gruppen (Elemente aus 29 und nicht nur aus ), miis-
sen fiir die Fusion die ‘belief masses” aller Untergruppen berticksichtigt werden.
Dafiir wird fiir jede Hypothese A C () derjenige Sensor j gesucht, bei dem die

'belief mass’ ] (A)(A)i fur die Zelle i am niedrigsten ist. Da die so gefunde-
nen ‘belief masses” der Zelle i in der Summe nicht notwendigerweise 1 ergeben,
miissen die entstandenen "belief masses” normalisiert werden.

j(A) = argmin m’[(A)l-

ACQ k ACO
i@ 4),
mi(A); = — .((A)) (2.48)
Yacam, " (A)

Eine intelligentere Fusion als die Suche der kleinsten 'belief mass’” stellt die Fu-
sion mit der ,,Dempster rule of combination” (Gl. 2.16) dar. Dabei werden die
"belief masses’, die einen Konflikt der Messungen hervorrufen, gleichmaflig auf



68 Kapitel 2. Gridbasierte Umfeldmodellierung

alle Hypothesen verteilt. Neben der ,,Dempster Rule of combination” existie-
ren viele weitere Regeln zur Kombination von Massen. So wird in [131] fiir die
Kombination von "belief masses” zweier Sensoren die , averaging fusion”-Regel
vorgeschlagen:

ml(A) @AR mZ(A) o m](A)mZ(Q)+Wl](Q)mZ(A)
(2.49)
m(Q) @R m2(Q) = 2 Q(0)

Diese ist jedoch nicht assoziativ, es gilt:

mi(A) @R <m2(A) @R m3(A)> oz <m1(A) @R mZ(A)> R m3(A) (2.50)

Damit fiihrt die Kombination von mehr als 2 Sensoren mit dieser Regel zu einem
unerwiinschten Effekt, da die Reihenfolge der Sensoren bei der Fusion Einfluss
auf das Ergebnis hat. Diese Regel ist also im vorliegenden Fall nicht geeignet fiir
die ScanGrid-Fusion.

Auch die ,cumulative rule” von Josang [131], hier mit ®/ bezeichnet ist nicht
geeignet fiir die ScanGrid-Fusion, da nur die ‘belief masses” gleicher Hypothe-
senmengen kombiniert und die Untermengen ignoriert werden, wie das Beispiel
in Tabelle 2.1 zeigt.

S1 S» max(S51,8) m " my my AP my my O my

m(M) 0 0 0 0 0 0
m(S) 08 0 0.8 0.444 0.8 0.706
m@©) 0 0 0 0 0 0

m({S,0}) 0 04 0.4 0.222 0.08 0.118

m(Q) 02 0.6 0.6 0.333 0.12 0.176

Tabelle 2.1: Exemplarische Messung mit zwei Quellen S und S;. Vergleich der Ergebnisse
bei unterschiedlichen Fusionsregeln.

Bei max(S1,S2) wird die ‘belief mass” verwendet, die im Vergleich der beiden
Sensoren grofSer ist. Da die Summe der ‘belief masses” damit nicht notwendiger-
weise 1 ergibt, ist eine Normierung erforderlich (Ergebnisse in Spalte my &™**
my). Da m(S) keinen Konflikt mit m({S, O}) hat, sollte m(S) nach der Kombina-
tion nicht kleiner als 0.8 sein. Sowohl bei der Verwendung des Maximums, als
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auch bei der Josang-Regel (1 @/ my) ist dies jedoch nicht der Fall, da die Ober-
mengen bei der Fusion ignoriert werden. Nur die , Dempster rule of combina-
tion” liefert fiir das gezeigte Beispiel plausible Ergebnisse. Daher wurde fiir die
vorligende Arbeit die ,Dempster rule of combination” fiir die ScanGrid-Fusion
verwendet.

Zeitliche Filterung

Ziel der zeitlichen Filterung ist die Erstellung der DSTMap aus den ScanGrids.
Hierzu werden die fusionierten ScanGrids aus dem vorherigem Abschnitt tiber
die Zeit akkumuliert. Man spricht in diesem Zusammenhang auch von einer
zeitlichen Filterung. So entsteht aus dem fusionierten ScanGrids m?!(-) iiber
die Zeit die DSTMap méll(-), die die Informationen (Sensordaten) aus der Ver-
gangenheit bis zum aktuellen Zeitpunkt t berticksichtigt. Dabei wird jeweils die
DSTMap aus dem vorangegangenen Zeitschritt mit dem fusionierten ScanGrid
des aktuellen Zeitschritts fusioniert. Das Ergebnis ist die DSTMap des aktuellen
Zeitschritts:

mii () = miii () @ m'() S

Analog zur ScanGrid Fusion stellt sich fiir die zeitliche Filterung die Frage nach
der richtigen Kombinationsregel. ,Dempster’s rule of combination” wird in der
Literatur haufig dafiir kritisiert, dass die Ergebnisse in gewissen Situationen
nicht intuitiv seien [153, 131, 132, 130]. Dies trifft im Wesentlichen auf den Fall
zu, bei dem zwischen den Messungen ein hoher Konflikt auftritt, und gleich-
zeitig die "belief mass’ fiir m(Q) (unbekannt) gleich 0 ist. Illustrieren l4sst sich
dies an Zadeh’s Beispiel [153]: Seien m1(A) = 0.1,m1(B) = 0.9, m;(C) = 0 Mas-
sen eines Sensors fiir die Hypothesen A, B und C, und my(A) = 0.1,my(B) =
0, m(C) = 0.9 die Messungen von Sensor 2, so ergibt sich nach Dempster’s Re-
gel my(A) &P my(A) = 1 (die iibrigen Kombinationen sind 0). Die Hypothese,
die beide Sensoren als sehr unwahrscheinlich eingestuft haben, ist mit Sicher-
heit die korrekte. Dariiber hinaus konvergiert die ‘belief mass’ fiir m(Q)) gegen
0 bei der Verwendung der Dempster rule. Dies ist im vorliegenden Fall jedoch
nicht erwiinscht, da stets eine gewisse Restunsicherheit bestehen bleiben sollte
und das resultierende m(Q)) > 0 sein sollte.

Daher wird in dieser Arbeit fiir die zeitliche Filterung eine Abwandlung der
,conjunctive rule” [131] verwendet. Die ,conjunctive rule” stellt die nicht-nor-
malisierte Variante der Dempster rule dar:
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miy(A) = miy_1(A) &R mi(A), A+ o (2.52)
= Y ma(A)-m(B)) (2.53)
AiﬂBj:A

Die hier verwendete Kombinationsregel

mii(A) =miy_(A) & mil(A) (2.54)
=N- <m§}}_1(A) @R m?ll(A)),fﬁrA #0 (2.55)
und
6 , wennmy (Q)my(Q) < 6
mi(Q) = (2.56)
N-m3l  (Q)m(Q) ,sonst
mit
Ty wennptpmi(Q) - my(Q) <6
N = (2.57)
= , sonst
und
k= Y. mi(A)ma(Bj) (2.58)
AiﬂBj:@

stellt eine normalisierte Variante dar, die im Unterschied zur Dempster-Regel
stets garantiert, dass m31(Q) = my;_1(Q) &€ m;(Q) > 0 ist. Durch den modi-
fizierten Normalisierungsfaktor ist die aus der Kombination resultierende Un-
sicherheit in Form von m(Q)) stets grofer als eine vorab definierte minimale
Unsicherheit 6. Tabelle 2.2 verdeutlicht dies anhand eines Beispiels:
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51 Sy mq ol mpy M af mpy M @C my

m(M) 01 0.6 0.471 0.412 0.447
m(S) 0.6 0.005 0.322 0.356 0.306
m(O) 0 0.095 0.05 0.056 0.047
m(Q)) 03 03 0.157 0.176 0.2

Tabelle 2.2: Sowohl bei der Dempster-Regel als auch bei der Josang-Regel konvergiert
m(Q}) tiber die Zeit zu 0. In diesem Beispiel wurde fiir die Minimal-Unsicherheit 6 = 0.2
angenommen.

2.3 Ergebnisse

Der folgende Abschnitt zeigt qualitative Ergebnisse der gridbasierten Umfeld-
modellierung mit der DSTMap von verschiedenen Verkehrssituationen.

Fiir die Darstellung der Grids wird die folgende Farbkodierung verwendet:

wmsy W o) )
vy W LRl
Abbildung 2.15: Farbkodierung der Hypothesen.

Der Transparenz-Wert jedes Pixels (Alpha-Kanal) entspricht der ‘belief mass” der
entsprechenden Hypothese bzw. Hypothesenmenge.
Zum Vergleich ist bei jeder Situation die mit [108] erzeugte Belegungskarte mit
abgebildet. Dabei wurde die folgende Farbgebung verwendet:

s {F) H o

| OO {F,D}

Abbildung 2.16: Farbkodierung der Hypothesen der Belegungskarte, wobei hier F fiir
"frei’, S fiir “statisch belegt’, und D fiir "dynamisch belegt’ steht.

Verkehrssituation 1: Bundesstrafie

Die erste Situation (Abb. 2.17), zeigt ein typisches Verkehrsszenario auf einer
Bundesstrafie mit zwei parallel verlaufenden Fahrstreifen und einem voraus-
fahrenden Fahrzeug. Abb. 2.17a zeigt die Sensordaten aus dem aktuellen Zeit-
schritt t: Fahrstreifenmarkierungen, Punktwolke der semantischen Segmentie-
rung und ein vorausfahrendes dynamisches Objekt. In Abb. 2.17b ist die erzeug-
te DSTMap dargestellt. Zum Vergleich ist in Abb. 2.17c eine Belegungskarte der
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Situation abgebildet. In der DSTMap sind die zwei parallel verlaufenden Fahr-
streifen inkl. ihrer Fahrstreifengrenzen (rot), sowie die Flache der Fahrstreifen
(griin) klar erkennbar, wohingegen die Belegungskarte beide Fahrstreifen als
zusammenhdngende freie Flache darstellt. Dartiber hinaus ist die Griinflache
rechts neben dem Ego-Fahrstreifen in der Belegungskarte falschlicherweise als
freie Flache erkannt worden.

(@) (b)

(c) (d)

Abbildung 2.17: Verkehrssituation auf einer Bundesstrafie mit zwei parallel verlaufenden
Fahrstreifen und einem vorausfahrendem Fahrzeug. Das Ego-Fahrzeug befindet sich auf
dem rechten Fahrstreifen. (a) Kamerabild der Situation, (b) Sensordaten, (c) Belegungs-
karte, (d) DSTMap.
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Verkehrssituation 2: Baustelle

Abb. 2.18 zeigt eine Verkehrssituation in einer Baustelle. Baustellen stellen stets
eine besondere Herausforderung dar, weil der Strafienverlauf oft nur schwer
zu erkennen ist. In der vorliegenden Situation ist der Fahrstreifenverlauf des
Ego-Fahrstreifens hauptsachlich durch Baken und teilweise durch gelbe Fahr-
streifenmarkierungslinien vorgegeben.

(@) (b)

(c) (d)

(e) ®

Abbildung 2.18: Verkehrssituation in einer Baustelle. Jeweils vor und hinter dem Ego-
Fahrzeug befindet sich ein anderes fahrendes Fahrzeug. Der Ego-Fahrstreifen ist haupt-
sdchlich durch Baken und nur teilweise durch Fahrstreifenmarkierungslinien vorgege-
ben. (a) DSTMap mit allen Hypothesen, (b) DSTMap ohne die Hypothese {M, L} zur
besseren Sichtbarkeit der ‘belief mass’ fiir {L} (Lane, griin) und {M} (Markierungslinie,
rot) , (c) AussschnittsvergroBerung von (a), (d) Aussschnittsvergroerung von (b), (e) Be-
legungskarte, (f) Kamerabild der Situation.
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In der DSTMap in Abb. 2.18a und 2.18b ist der eigene Fahrstreifen gut zu er-
kennen. In der Belegungskarte kann im Vergleich zur DSTMap nicht zwischen
Ego-Fahrstreifen und sonstigen Freiflachen unterschieden werden. Einzig die
Baken und das Gebdude sind gut als statische Hindernisse (rot) zu erkennen.

Verkehrssituation 3: Geanderter Fahrstreifenverlauf in einer Baustelle

Die Situation in Abb. 2.18 zeigt einen gednderten Fahrstreifenverlauf in einer
Baustelle, in der der Ego-Fahrstreifen tiber den Biirgersteig gefiihrt wird. Die
bildbasierte semantische Segmentierung liefert auch fiir diesen schwierigen Fall
eine gute Klassifzierung der Bildpixel: Der Biirgersteig ist klar zu erkennen.
Abb. ?? zeigt die Sensordaten des aktuellen Zeitschritts. Trotz einer fehlerhaft
erkannten Fahrstreifenmarkierung links vom Ego-Fahrzeug, zeigt die DSTMap
deutlich den eigenen Fahrstreifen. Die staubedingt stehenden Fahrzeug auf dem
Nachbarfahrstreifen werden in der Belegungskarte und damit auch in der fiir
die DSTMap verwendeten Objektliste falschlicherweise als statisch klassifiziert.
In der Belegungskarte wird der Biirgersteig fdlschlicherweise als frei erkannt.
Im Gegensatz dazu ist er in der DSTMap korrekt klassifiziert.

Die Situation verdeutlicht sowohl den Vorteil der DSTMap gegeniiber der Bele-
gungskarte, als auch die Robustheit der gridbasierten Sensordatenfusion. Trotz
einiger Sensorfehler (falsch erkannte Fahrstreifenmarkierungslinie, dynamische
Objekte als statisch in der Belegungskarte) bildet die DSTMap auch in dieser
sehr komplexen Situation die Umgebung und im Besonderen den eigenen Fahr-
streifen gut ab.

(a)
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(b)

(c)

(d (e)

Abbildung 2.18: (a) Kamerabild der Situation, (b) Ergebnis der semantischen Segmentie-
rung, (c) Belegungskarte (d) DSTMap mit allen Hypothesen, (e) DSTMap ohne die Hypo-
these {M, L} zur besseren Sichtbarkeit der ‘belief mass’ fiir {L} (Lane).
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Verkehrssituation 4: Innerstadtische Situation mit einem Fahrradweg

Die néchste Situation in Abb. 2.18 zeigt eine innerstiddtische Situation mit einem
Fahrradweg auf der Fahrbahn. In der Belegungskarte sind zwar die dynami-
schen Objekte gut erkennbar, aber sowohl Fahrradweg als auch Biirgersteig sind
als freie Flachen klassifiziert. Auch die Fahrstreifengrenze zum Fahrstreifen des
Gegenverkehrs existiert nicht in der Belegungskarte. Hier zeigt sich ein weiterer
Vorteil der DSTMap, da die Flache des Fahrradwegs zwar eine gewisse "belief
mass’ fiir {M, L} (Markierungslinie: M oder Fahrstreifen L: Lane) besitzt (sie-
he 2.18c), jedoch kaum ’belief mass’ fiir L: Lane (siehe 2.18d). Dartiber hinaus
ist der Ego-Fahrstreifen in der DSTMap sowohl zum Fahrradweg als auch zum
Gegenfahrstreifen klar abgegrenzt. In Abb. 2.18d ist zusitzlich auch die Gren-
ze zwischen Fahrradweg und Biirgersteig, sowie die Grenze zwischen Biirger-
steig (magenta) und statischer Begrenzung (blau) gut erkennbar. Die statische
Begrenzung entspricht dem Gebiisch auf der rechten Seite des Ego-Fahrzeugs.

()

(b)
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() (d)

Abbildung 2.18: Innerstddtische Situation mit einem Fahrradweg auf der Fahrbahn. Bil-
der analog zu den vorherigen Situationen.

Verkehrssituation 5: Innerstidtische Situation mit Biirgersteigen

Die letzte Situation, Abb. 2.18, zeigt ein innerstadtisches Szenario mit einer Stra-
lenbahnhaltestelle auf der linken Seite, die als eine Art Biirgersteig mit ,,War-
tehduschen” aufgefasst werden kann. Die zweispurige Fahrbahn ist auch auf
der anderen Seite durch einen Biirgersteig begrenzt. In der Belegungskarte fin-
den sich beide Biirgersteige fédlschlicherweise als Freiflichen wieder. Nur das
Wartehduschen ist auf Hohe des Ego-Fahrzeugs in der Belegungskarte korrekt
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als statisches Hindernis reprasentiert. Hingegen sind in der DSTMap die Biir-
gersteige deutlich als solche zu erkennen (magentafarbene Bereiche). Auch die
Separierung der beiden Fahrstreifen ist in der DSTMap gut zu erkennen.

(@)

(b)

(0
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(d)

Abbildung 2.18: Innerstddtische Situation mit Biirgersteigen. Bilder analog zu vorherigen
Situationen.

2.4 Zusammenfassung

Die Umfeldmodellierung der aktuellen Fahrzeugumgebung ist die Grundvor-
aussetzung fiir das autonome Fahren. Gridbasierte Ansidtze haben sich dabei
als besonders geeignet erwiesen, da sie einerseits eine flexible Modellierung
der Umgebung erlauben und andererseits eine gute Abstraktionsebene fiir die
Messdaten der Sensoren bieten.

In diesem Kapitel wurde ein neuartiger gridbasierter Ansatz in Form der DST-
Map présentiert, um ein konsistentes Abbild der statischen StrafSeninfrastruk-
tur zu erzeugen. Er besteht aus einer gridbasierten Sensordatenfusion, die aus-
schliefSlich Messdaten verwendet, die wahrend der Fahrt zur Verfiigung stehen.
Damit ist der Ansatz unabhingig von offline HD-Karten und einer hochgenau-
en Lokalisierung.

Unter Verwendung der ,,Dempster-Shafer Theory of Evidence” wurde fiir eine
korrekte Abbildung der Strafleninfrastruktur ein neuartiges ‘frame of discern-
ment’ definiert, das Hypothesen enthilt, die die Strafeninfrastruktur widerspie-
geln.

Je nach Sensor-Charakteristik konnen aus den Messdaten "belief masses’ nicht
nur fiir einzelne Hypothesen, sondern auch fiir verschiedenste Hypothesen-
gruppen abgeleitet werden. Der vorgestellte Ansatz ist sehr flexibel und leicht
um neue Sensordaten oder Hypothesen erweiterbar.

Die Erstellung der DSTMap wurde im vorliegenden Fall anhand von Fahrstrei-
fenmarkierungslinien, von erkannten dynamischen Objekte, von Punktwolken
einer bildbasierten semantischen Segmentierung und von Belegungskarten de-
monstriert. Dartiber hinaus wurden die Ergebnisse der DSTMap mit denen der
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Belegungskarte verglichen, und die Vorteile der DSTMap gegeniiber der Be-
legungskarte anhand von verschiedenartigen Situationen prasentiert. Selbst in
sehr komplexen Baustellen-Situationen ldsst sich in der DSTMap zumindest der
Ego-Fahrstreifen stets gut erkennen. Es zeigt sich eine deutliche Uberlegenheit
des vorgestellten Ansatzes.
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Kapitel 3

Extraktion von Fahrstreifen

Das folgende Kapitel befasst sich mit der Frage, wie aus DSTMap, die im vor-
angegangenen Kapitel vorgestellt worden ist, potentielle Fahrstreifen extrahiert
werden konnen.

Zunéchst wird in der Einleitung ein Einblick in den Stand der Technik gegeben.
Dabei werden auch Methoden zur Extraktion von anderweitigen Informationen
aus Grids diskutiert, sofern sie fiir die vorliegende Arbeit von Relevanz sind.

Anschliefsend folgt die Vorstellung eines neuartigen Konzepts der iterativen
Pfadplanung, das zur Extraktion von Fahrstreifen und deren Grenzen verwen-
det wird.

3.1 Einleitung

In den letzten Jahren hat der Einsatz von Belegungskarten im Bereich der Um-
felderkennung stark zugenommen. Der Fokus liegt dabei stets auf der Erken-
nung von belegten Arealen, um einerseits Kollisionen mit unerwarteten Hin-
dernissen (bspw. verlorene Ladung auf der Strafie) vermeiden und andererseits
auch durch unbekanntes Terrain navigieren zu konnen. Zur Extraktion von In-
formationen aus Belegungskarten sowie zur Interpretation der belegten Zellen
existieren weit weniger Publikationen als zur eigentlichen Erstellung der Bele-
gungskarte. Die wenigen Publikationen zur Extraktion von Strukturen aus Bele-
gungskarten beschrianken sich meist auf die Extraktion der Randbebauung und
freier Areale. Allerdings ist deren Nutzen in Bezug auf das automatisierte Fah-
ren begrenzt (siehe hierzu auch Kap. 1.3), da Randbebauungen wenig iiber den
Verlauf der Fahrstreifen aussagen und freie Areale nicht zwangsldufig befahrbar
sind.

Im Gegensatz zur Extraktion von Randbebauungen aus Belegungskarten, wird
in diesem Kapitel eine neue Methode beschrieben, mit deren Hilfe Fahrstreifen
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extrahiert werden konnen. Dennoch widmet sich der Abschnitt tiber den Stand
der Technik zundchst der allgemeinen Frage, wie Informationen aus einer Be-
legungskarte extrahiert und interpretiert werden kénnen, da manche Ideen in
modifizierter Form auch fiir die Extraktion von Fahrstreifen aus der DSTMap
verwendet werden konnen.

3.1.1 Stand der Technik

Neben den zahlreichen Veroffentlichungen zu Abwandlungen der Belegungs-
karte (siehe Kap. 2.1.1), existieren auch einige Verfahren zur Extraktion von In-
formationen aus Belegungskarten. So findet sich beispielsweise in [154] eine Me-
thode zur Erkennung von dynamischen Objekten in Belegungskarten. Bewegte
Objekte hinterlassen in Belegungskarten charakteristische Muster (,,occupancy
trails”). Diese Muster lassen sich aus der Belegungskarte extrahieren und damit
als ein dynamisches Objekt identifizieren.

Der weitaus grofite Teil der Arbeiten zur Extraktion von Informationen aus Bele-
gungskarten beschaftigt sich mit der Randbebauungs- und Freiraumextraktion.
Meist wird dabei die Fahrzeugumgebung in einen linken und einen rechten Be-
reich unterteilt und in den beiden Bereichen - unabhéngig voneinander - die
jeweilige Randbebauung bzw. der Freiraum extrahiert [155, 156, 106, 154, 104].
Fiir die Separierung konnen unterschiedliche Verfahren angewendet werden. In
[106, 155, 154] wird eine imagindre Linie entlang der aktuellen Fahrzeugausrich-
tung erzeugt, die die Trennung in einen linken und rechten Bereich darstellt. In
[156] hingegen wird die nach vorne pradizierte Fahrzeugtrajektorie als Trennli-
nie verwendet.

Ein anderer Ansatz ist in [136] zu finden. Dort wird fiir die Randbebauungsex-
traktion ein geometrisches Modell direkt in das Grid , gelegt” und die Modell-
parameter werden durch eine histogrammbasierte Optimierungsmethode be-
stimmt.

Neben den Verfahren zur Randbebauungsextraktion, finden sich auch Ansitze,
die weitergehende Informationen aus Grids extrahieren. So wird in [157] eine
Methode beschrieben, bei der ein partikelfilter-basiertes Framework zusammen
mit einer Hohenkarte der Umgebung ein topologisches Strafienmodell extra-
hiert. Dabei werden der Kreuzungsmittelpunkt sowie ein Klothoidenmodell pro
Abzweigung geschitzt. Die Anzahl der Abzweigungen muss jedoch im Vorfeld
bereits bekannt sein und kann daher nicht als Basis fiir eine rein sensorbasierte
Straflenmodellschdtzung verwendet werden. Dartiber hinaus sind Klothoiden-
modelle nur bedingt geeignet, komplexe Fahrstreifenverldufe, wie sie oftmals in
Baustellen zu finden sind, korrekt abzubilden.
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Daneben gibt es weitere Ansidtze, Strukturen mit Hilfe der digitalen Bildver-
arbeitung aus Grids zu extrahieren. Dabei wird das Grid als Bild aufgefasst,
bei dem jede Zelle des Grids genau einem Bildpixel entspricht. Dies erdffnet
die Moglichkeit, etliche aus der digitalen Bildverarbeitung bekannten Verfahren
und Algorithmen anwenden zu kénnen, um beispielsweise den Freiraum zu ex-
trahieren. In [123] wird der Freiraum in parametrisierter Form aus einem Grid
extrahiert, das mit Sensordaten von Radarsensoren und einer Stereo-Kamera er-
zeugt wurde. AnschliefSend wird eine Erosion mit einem Kreis als strukturieren-
dem Element auf dem Grid durchgefiihrt. Die Dimension des Kreises orientiert
sich dabei an den Dimensionen des Ego-Fahrzeugs. Die Erosion fithrt dazu, dass
die freien Bereiche, in die das Fahrzeug nicht hineinpassen wiirde, entfernt wer-
den. Desweiteren werden grofiere freie Areale mit nur einer sehr kleinen Verbin-
dung voneinander separiert. Darauf folgt ein ,,connected component labeling”,
um die einzelnen Areale zu identifizieren sowie die Auswahl desjenigen Areals,
in dem sich das Ego-Fahrzeug aktuell befindet.

Auch die aus der digitalen Bildverarbeitung bekannte Skelettberechnung von
Bildern kann fiir die Extraktion von Informationen aus Grids verwendet wer-
den. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit ist ein Ansatz getestet worden, der die
Ergebnisse einer Skelettberechnung verwendet, um aus dem Grid eine Punkt-
wolke zu erzeugen. Jeder Punkt der Wolke reprasentiert dabei einen potenti-
ellen Fahrstreifenmittelpunkt. Anschlieffend werden mit Hilfe des RANSAC-
Verfahrens einzelne Fahrstreifen bestimmt. Ein Grid mit dem Ergebnis der Ske-
lettberechnung ist in Abb. 3.1 dargestellt. Alternativ lassen sich auch andere Me-
thoden wie bspw. die aus [158] verwenden, um geometrische Modelle in Punkt-
wolken zu finden. Jedoch sind die meisten Verfahren nicht in angemessener Re-
chenzeit durchfiihrbar und oftmals anféllig gegeniiber Messfehlern.

Eine andere Methode wird in [1] beschrieben, die ebenfalls im Verlauf der vorlie-
genden Arbeit entwickelt und getestet wurde. Es werden dabei die lokalen Ma-
xima zeilenweise aus einem Grid extrahiert, das pro Zelle eine Fahrstreifenmit-
tenwahrscheinlichkeit beinhaltet. Durch ein einfaches Clustering werden die so
gefundenen Maxima assoziiert und es entstehen die Mittellinien der einzelnen
Fahrstreifen. In Abb. 3.2 ist das Verfahren schematisch dargestellt.

Im Gegensatz zur Optimierung eines geometrischen Modells zur Reprasentati-
on bzw. Interpolation der Punkte, ldsst sich ein Grid als auch Graph auffassen,
bei dem die Zellen als Knoten und die Nachbarschaft der Zellen als Kanten be-
trachtet werden konnen. Dies ermoglicht den Einsatz einer ganzen Reihe von
Algorithmen, da viele bekannte Probleme aus der Informatik als Graphenpro-
blem formuliert und etliche Losungen bereits bekannt sind. So berechnet bei-
spielsweise der Pfadplanungsalgorithmus A* den kiirzesten Pfad zwischen ei-
nem gegebenen Startknoten und einem bestimmen Zielknoten in einem Graph,
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(@) (b)

Abbildung 3.1: Ein Grid, das pro Zelle eine Fahrstreifenmittenwahrscheinlichkeit bein-
haltet, dargestellt als Graustufen-Bild. Je weiSer der Pixel, desto hoher die Wahrschein-
lichkeit einer Fahrstreifenmitte. Je dunkler der Pixel, desto hoher die Wahrscheinlichkeit
fiir eine Fahrstreifengrenze. Die farbigen Punkte zeigen das Ergebnis einer Skelettbe-
rechnung fiir die Fahrstreifenmitte (rot) und die Fahrstreifengrenzen (gelb). (a) Gesamtes
Grid, (b) Vergrofserung rund um das Ego-Fahrzeug.

dessen Kanten gewichtet sind. A* nutzt dabei eine Heuristik, um eine zielge-
richtete und effiziente Suche vom Startknoten zum Zielknoten durchzufiihren.
Ein weiteres bekanntes Beispiel ist der Dijkstra-Algorithmus, der die Kosten von
jedem Knoten des Graphen zu einem Zielknoten berechnet. Eine Ubersicht iiber
Pfadplanungsalgorithmen findet sich unter anderem in [159].

Es existieren zahlreiche Ansdtze zu Suchaufgaben in Graphen, unter anderem
fiir die Bewegungsplanung von Greifarmen, Robotern und Fahrzeugen. Im Zu-
ge dessen wurde der bekannteste Suchalgorithmus A* vielfach abgewandelt
und erweitert. Dynamic A* (D*) [160, 161] ist in der Lage, bei Verdnderung
der Umgebung entsprechend schnell neu zu planen. Dabei werden die bereits
gefundenen Losungen inkrementell repariert, wenn sich der zugrundeliegende
Suchbaum &dndert. Daher findet dieser Algorithmus haufig Anwendung bei der
Bewegungsplanung von mobilen Robotern in dynamischen Umgebungen. Eine
andere Abwandlung von A*ist der ,Anytime Repairing A*” [162], bei dem sehr
schnell ein potentiell suboptimaler Pfad gefunden wird und ein optimaler Pfad
mit zunehmender Rechenzeit gesucht wird.

Neben dem weit verbreiteten A*-Algorithmus, lassen sich auch héufig ,,Rapid-
ly Exploring Random Trees (RRT)” [163] fiir die Losung von Pfadplanungspro-
blemen finden. Ahnlich wie bei A* wird ein Suchbaum aufgebaut, allerdings
wird im Gegensatz zu A* nicht derjenige Knoten expandiert, der aktuell die
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Abbildung 3.2: Extraktion der Maxima aus einem Grid mit anschlielendem lokalen Clu-
stering zur Bildung eines Fahrstreifens bzw. dessen Mittellinie [1].

geringsten Kosten aufweist. Stattdessen wird der Suchbaum in Richtung zufél-
lig gewdhlter Stichproben des Suchraumes expandiert. Wird die Stichproben-
ziehung uniform ausgefiihrt, ist die Wahrscheinlichkeit der Expansion eines be-
kannten Knotens im Suchbaum proportional zur Grofie seiner Voronoi-Region.
Der Baum wird demnach stets in die Richtung von grofsen, noch nicht erreichten
Regionen des Suchraumes expandiert. Da RRT in der urspriinglichen Variante
keine Kosten berticksichtigt, entstehen oftmals Pfade, die nicht optimal sind. Im
Laufe der Zeit wurden daher wie auch beim A* diverse Abwandlungen ent-
wickelt, die Kosten berticksichtigen und zu besseren Ergebnissen fiithren [164,
165, 166].

Bei den klassischen Suchbaumverfahren wird stets davon ausgegangen, dass
ein Zielzustand (Zielknoten im Suchbaum) existiert. Ohne einen solchen Zielzu-
stand wird aus dem Problem der Pfadplanung in einem Suchbaum das Problem
der Erreichbarkeitsanalyse. Dabei geht es darum, alle moglichen erreichbaren
Zielknoten von einem gegebenen Startknoten aus zu finden [167]. Daneben exi-
stieren auch einige Ansétze zur Trajektorienplanung, die ohne Zielzustand pla-
nen. In [168] werden beispielsweise Scharen von Trajektorien entlang eines Na-
vigationspfades oder Straflenmodells generiert und bewertet. Ein anderes Bei-
spiel ist in [169] zu finden, wo ein Trajektorienplaner zur Kollisionsvermeidung
vorgestellt wird.

Zusammenfassend ergibt sich jedoch, dass keiner der erwdhnten Ansitze direkt
fiir die Extraktion von potentiellen Fahrstreifen aus der DSTMap geeignet ist.
Zwar existieren einige Ansdtze zur Randbebauungsextraktion aus Belegungs-
karten, allerdings eignet sich keiner direkt fiir die Extraktion von Fahrstreifen.
Insbesondere die Extraktion mehrerer (u.U. nicht parallel verlaufender) Fahr-
streifen ist mit keinem existierenden Ansatz moglich. Anderweitige Verfahren,
die ein gewisses Maf’ an a-priori-Wissen tiber die Umgebung voraussetzen, kon-
nen hier nicht verwendet werden, da dies bei der Problemstellung fiir die vor-
liegende Arbeit ausgeschlossen wurde. Bei den Ansdtzen mit starken Beschran-
kungen hinsichtlich der verwendeten geometrischen Modelle lassen sich keine
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komplexen Fahrstreifenverldaufe abbilden. Dies ist jedoch - gerade in stadtischen
Situationen oder in Baustellen - zwingend erforderlich.

Daher wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit ein neuer Ansatz entwickelt,
um Fahrstreifen aus der DSTMap zu extrahieren. Im nachfolgenden Abschnitt
wird dieser kurz charakterisiert und der wissenschaftliche Beitrag erldutert.

3.1.2 Eigener Ansatz und wissenschaftlicher Beitrag

In diesem Kapitel wird ein neuer Ansatz zur Extraktion von potentiellen Fahr-
streifen aus einer gridbasierten Reprédsentation der Umgebung vorgestellt. Als
Ausgangsbasis dient die DSTMap, die in Kapitel 2 vorgestellt worden ist. Es sol-
len unabhéngig voneinander potentielle Fahrstreifen in der DSTMap gefunden
sowie deren Verlauf bzw. Geometrie bestimmt werden. Dabei wird im folgenden
ausgefiihrte Zusammenhang zwischen der Befahrbarkeit von Arealen und der
Existenz von Fahrstreifen ausgenutzt: Jeder Fahrstreifen ist per Definition be-
fahrbar. Dies entspricht der natiirlichen Definition von Fahrstreifen aus der Stra-
Benverkehrsordnung (§7 Abs. 1 StVO), wo ein Fahrstreifen als derjenige Teil der
Fahrbahn definiert ist, den ein Fahrzeug zum ungehinderten Fahren im Verlauf
der Fahrbahn benoétigt. Es ist damit zundchst einmal nur ein befahrbarer Bereich,
der durch nicht-befahrbare Areale (Hindernisse) oder Markierungen begrenzt
ist. Das hier vorgestellte Konzept nutzt diese Kausalitdt von Befahrbarkeit und
Fahrstreifen, um mit Hilfe einer Bewegungsplanung potentielle Fahrstreifen in
der DSTMap zu finden. Kann durch eine entsprechende Bewegungsplanung ein
fahrbarer Pfad ermittelt werden, ldsst sich daraus auf die Existenz eines Fahr-
streifens schliefien. Dafiir wird nun zunéchst aus der DSTMap eine Kostenkarte
fur eine iterative Pfadplanung abgeleitet. Mit der iterativen Pfadplanung wer-
den in der DSTMap kollisionsfrei fahrbare Pfade geplant, die anschliefsend zu
Clustern gruppiert werden. Jeder Cluster bildet damit einen potentiellen Fahr-
streifen. Das Ergebnis der Pfadgruppierung wird zusammen mit der DSTMap
nun dazu verwendet, fiir jeden dieser potentiellen Fahrstreifen die dazugehori-
gen Fahrstreifengrenzen zu finden. In Abb. 3.3 ist der vorgestellte Ansatz sche-
matisch dargestellt.

Die wichtigsten Eigenschaften des Ansatzes sind im Folgenden aufgelistet:

e Der Ansatz baut auf einer iterativer Pfadplanung auf, ist jedoch hinsicht-
lich des Planungsalgorithmus agnostisch.

¢ Durch die Pfadplanung wird garantiert, dass alle geometrischen und kine-
matischen Randbedingungen des automatisiert fahrenden Ego-Fahrzeugs
erfiillt werden.
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Abbildung 3.3: In der DSTMap werden mit Hilfe einer iterativen Pfadplanung potenti-
elle Fahrstreifen gesucht. Die DSTMap wird zusammen mit den gefundenen Pfaden zur
Extraktion von Fahrstreifengrenzen verwendet. Das Ergebnis dient spéter als Grundlage
fiir die Erzeugung eines konsistenten Straflenmodells.

e Die Extraktion der einzelnen Fahrstreifen ist unabhingig von der zugrun-
de liegenden Straflen-Topologie. Damit konnen Fahrstreifen fiir alle er-
denklichen Topologien extrahiert werden.

e Es gibt keine Beschrankungen hinsichtlich des geometrischen Verlaufs der
Fahrstreifen.

e Esist garantiert, dass die Fahrstreifen kollisionsfrei befahrbar sind.

e Es werden keine a-priori-Informationen tiber die StrafSen-Topologie oder
die Umgebung benotigt.

e Durch die einzigartige Modellierung der DSTMap konnen alle fiir die Pfad-
planung relevanten Entitdten wie Hindernisse oder extrinsische Kosten di-
rekt aus der DSTMap berechnet bzw. entnommen werden ohne das bereits
in Kap. 2 vorgestellte Modell erweitern zu miissen.

e Soweit bekannt, werden in der vorliegenden Arbeit erstmals "beliefs” von
Hypothesengruppen und die "plausibility” im Zusammenhang mit der Kol-
lisions- und Kostenberechnung fiir einen Pfadplaner verwendet.

e Der Ansatz ist in der Lage nicht nur den Ego-Fahrstreifen, sondern sowohl
Nachbahrfahrstreifen als auch aufgehende Fahrstreifen und Einmiindun-
gen zu erkennen.
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Im folgenden Abschnitt wird die Methode der iterativen Pfadplanung im Detail
erldutert. Dartiber hinaus werden zum besseren Verstandnis kurz die Grundla-
gen der Pfadplanung beschrieben.

3.2 Iterative Pfadplanung

Die Pfadplanung oder verallgemeinert die Bewegungsplanung ist eines der zen-
tralen Probleme der Robotik. Dabei geht es in erster Linie darum, einen kolli-
sionsfreien Pfad von einem definierten Startzustand zu einem oder mehreren
Endzustdnden zu finden [170]. Praziser formuliert: Es wird eine Sequenz von
Konfigurationen von einer gegebenen Startkonfiguration zu einer gegebenen
Endkonfiguration gesucht. Dabei ist die Konfiguration eine eindeutige Beschrei-
bung des Zustands eines Systems/Roboters. Sie beinhaltet feste Werte fiir al-
le verdnderlichen Variablen, die das System oder den Roboter charakterisieren
bzw. dessen Zustand beschreiben. Der Raum aller moglichen Konfigurationen
wird als Konfigurationsraum C bezeichnet. Die Dimension des Konfigurations-
raums ist die Anzahl der n unabhédngigen Freiheitsgrade des Systems.

Ein Pfad ist eine kontinuierliche Bahn im Konfigurationsraum C. Die Pfadpla-
nung kann damit mathematisch als das Problem angesehen werden, eine Abbil-
dung

p:[0,1] = C (3.1)

zu finden, bei der p(0) eine vorgegebene Start- und p(1) eine vorgegebene Ziel-
konfiguration darstellen. Meist werden bei der Pfadplanung auch zusétzliche
Kriterien bertiicksichtigt, wie bspw. die Kollisionsfreiheit oder die Sicherheit (Ab-
stand zu Hindernissen).

In Bezug auf das automatisierte Fahren wird die Pfadplanung meist in verschie-
dene Ebenen unterteilt und beginnt tiblicherweise mit der Routenplanung. Die-
se ist mit der Funktionalitét eines heutzutage verfiigbaren Navigationssystems
vergleichbar. Darunter findet sich meist eine sogenannte ,high-level” Manover-
planung, die oft auch als Fahrstrategie bezeichnet wird [36, 171], sowie Pfad-
und Trajektorienplaner [172].

Bei einer Routenplanung mochte der Fahrer von der aktuellen Fahrzeugpositi-
on zu einem beliebigem Ziel. Die Route besteht aus groben Wegpunkten bzw.
den Strafsen, die zum gewtiinschten Ziel fiithren. Im Gegensatz dazu wird bei ei-
ner Manoverplanung entschieden, welches Manover als nachstes durchgefiihrt
werden soll. Typische Manover sind beispielsweise der Fahrstreifenwechsel auf
einen benachbarten Fahrstreifen oder das Abbiegen auf Kreuzungen.
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Bei der Pfad- und Trajektorienplanung wird - ausgehend von eine Startkonfigu-
ration, die tiblicherweise dem aktuellen Fahrzeugzustand (Position, Geschwin-
digkeit, etc.) entspricht - ein Pfad oder eine Trajektorie fiir das bereits ausge-
wihlte Manover geplant. Meist ist dies eine fix gewéhlte Zielkonfiguration mit
fest vorgegebenem Planungshorizont in Abhédngigkeit vom Manover. Je nach
Manover kann dies beispielsweise eine weiter vorne gelegene Position auf dem
aktuellen Fahrstreifen (dem eigenen Fahrstreifen folgend), oder eine festgelegte
Position auf einem anderen Fahrstreifen sein (Fahrstreifenwechsel).

Abbildung 3.4: Pfadplanung fiir zwei verschiedene Mangver fiir das Ego-Fahrzeug. Ziel
der Pfadplanung ist im ersten Fall ein Mittelpunkt des Ego-Fahrstreifens und im ande-
ren Fall ein Mittelpunkt des Nachbar-Fahrstreifens jeweils unter Berticksichtigung eines
festgelegten Planungshorizonts h.

Sowohl die Mandverplanung als auch die darunterliegende Pfadplanung beno-
tigen ein entsprechendes Umfeldmodell, das die ndhere Fahrzeugumgebung be-
schreibt (siehe Kap. 2). Der Verlauf der Fahrstreifen ist dabei von entscheidender
Bedeutung. Ein Fahrstreifen ist per Definition befahrbar und insbesondere der
Verlauf der Fahrstreifenmittenlinie ist stets ein kollisionsfrei kinematisch fahr-
barer Pfad. Andernfalls wére es auch einem menschlichen Fahrer nicht moglich,
mit seinem Fahrzeug in der Mitte des Fahrstreifens zu fahren.

Das Problem lasst sich jedoch auch umkehren: Unter der Voraussetzung einer
Umfeldmodellierung, die befahrbare Flichen und deren Begrenzungen korrekt
abbildet lassen sich von fahrbaren Pfaden potentielle Fahrstreifen ableiten. Der
wesentliche Unterschied zur klassischen Pfadplanung besteht darin, dass bei
der Suche nach Fahrstreifen die Zielkonfiguration der Pfadplanung ganzlich un-
bekannt ist.

Der hier vorgestellte Ansatz zur Extraktion von potentiellen Fahrstreifen aus
der DSTMap basiert daher auf einer iterativen Pfadplanung. Er ist in Abb. 3.5
schematisch dargestellt.

Aus der DSTMap aus Kap. 2 wird zunéchst eine Kosten- und Hinderniskarte fiir
die Pfadplanung generiert. Die iterative Planung besteht aus zwei Blocken: Der
Pfadplanung und dem Clustering. Die Pfadplanung generiert fiir eine gegebe-
ne Startkonfiguration fahrbare Pfade (Zielpfade), die eine vordefinierte Lange
besitzen. Anschlieflend werden diese Pfade gruppiert und pro Gruppe/Cluster
ein Reprédsentant ausgewahlt. Der Endpunkt jedes Cluster-Reprasentanten dient
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Abbildung 3.5: Schematischer Uberblick iiber den hier vorgestellten Ansatz zur Extrak-
tion potentieller Fahrstreifen aus der DSTMap. Zunéchst wird aus der DSTMap eine Ko-
stenkarte fiir die Kollisions- und Kostenpriifung fiir eine Pfadplanung erzeugt. In einem
iterativen Verfahren werden anschlieSend Pfade geplant und jeweils zu Clustern zusam-
mengefasst. Anschlieflend werden pro Cluster Punkte von moglichen Fahrstreifengren-
zen aus der DSTMap extrahiert.

als neue Startkonfiguration fiir die Pfadplanung bei der nachfolgenden Iterati-
on. Nach Abarbeitung einer vordefinierten Anzahl an Iterationen werden die so
gefundenen Cluster-Représentanten fiir die Extraktion von Fahrstreifengrenzen
verwendet.

Der folgende Abschnitt beschreibt die Kollisionspriifungen und Kostenberech-
nung auf Basis der DSTMap fiir die Pfadplanung. Die eigentliche Pfadplanung
und das Clustering wird anschlieffend in Kap. 3.2.2 erldutert.

3.2.1 Kollisionspriifung und Kostenberechnung

Die Kollisionspriifung und Kostenberechnung von Pfaden und Trajektorien ist
eine der zentralen Komponenten der Bewegungsplanung in der Robotik. Daher
existieren dafiir bereits etliche Losungsansétze (siehe bspw. [170]).

Grundsitzlich kann bei der Kollisionspriifung zwischen der Kollision mit stati-
schen und der mit dynamischen Objekten unterschieden werden. Bei der Kol-
lisionspriifung mit statischen Objekten ist das Ergebnis nicht von der Zeit ab-
hingig. Ein Pfad ist entweder kollisionsfrei oder fiihrt zu einer Kollision - un-
abhéngig davon, zu welchem Zeitpunkt das Fahrzeug dem Pfad folgt. Bei dy-
namischen Objekten ist der Zeitpunkt, zu dem der Pfad abgefahren wird, ent-
scheidend, da die aktuelle Situation nicht mit einer in der Zukunft liegenden
iibereinstimmt. Durch die Bewegung anderer Objekte konnen sich potentielle
Kollisionsorte jederzeit &ndern. Fiir die Kollisionspriifung bei dynamischen Ob-
jekten ist die zukiinftige Position daher viel entscheidender als die aktuelle. In
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der Praxis wird hierfiir eine Pradiktion der Objekte durchgefiihrt, bei der die zu-
kiinftige Position der Objekte aus den aktuellen Messdaten geschitzt wird. Da
die Strafieninfrastruktur jedoch statisch ist, und auch die DSTMap nur die stati-
schen Anteile des Umfeldmodells abbildet, ist eine Pradiktion im vorliegenden
Fall nicht notwendig.

Die konkrete Berechnung von Kollisionen und Kosten hangt von der Reprasen-
tation der Umgebung ab. Bei einem grid-basierten Umfeldmodell ist der Re-
chenaufwand vergleichsweise hoch im Vergleich zu objektbasierten Darstellun-
gen. Beispielsweise ist die Uberpriifung einer Kollision zwischen einem geraden
Pfad (modelliert als Gerade) und einem Objekt (modelliert als Polygon) deutlich
einfacher, als die Uberprﬁfung einer Kollision zwischen einem Pfad, der aus ei-
ner Menge von Gridzellen besteht, und einem Objekt, das ebenfalls aus einer
Menge an Gridzellen besteht.

Formal betrachtet ist ein Pfad p : [0,/] — C kollisionsfrei, wenn alle seine Punkte
p im Konfigurationsraum kollisionsfrei sind:

Vs € [O,l] : p(s) é CHindemis (32)

Dabei ist Cyjpgernis die Menge aller Punkte /Konfigurationen g in C, die eine Kol-
lision mit einem Hindernis beinhalten:

CHindernis = {q € C’SE/ NH 7£ ®} (3‘3)

Dabei ist S; das Volumen (Fussabdruck) des Fahrzeugs im Ortsraum bei gege-
bener Konfiguration g, welches mit irgendeinem Hindernis aus der Menge aller
Hindernisse ‘H tiberlappt und daher eine Kollision hervorruft.

Fiir die vorliegende Arbeit wird eine gridbasierte Darstellung der Umgebung
und damit auch eine gridbasierte Darstellung von Hindernissen und Kosten
verwendet. Die Hindernisse werden als bindres Grid B reprasentiert, bei dem
jede Gridzelle entweder ein Hindernis beinhaltet oder hindernisfrei ist. Fiir die
Berechnung von B wird nun auf die DSTMap aus Kap. 2 zuriickgegriffen. Da-
bei wird die "plausibility’, die in der Dempster-Shafer Theorie definiert ist (siehe
hierzu Abschn. 2.1.2), als Maf fiir die Klassifizierung der Zellen verwendet.

Mit dem in Kap. 2 in Gl. 2.19 definierten "Frame of Discernment” und der allge-
meinen Definition der “plausibility” ergibt sich fiir die “plausibility” der Hypo-
these 'Lane’ fiir eine einzelne Gridzelle
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PI(L)= ) m(B) (3.4)
BNL#D

=1- Bel(-L) (3.5)

=1-Bel({M,S,0}) (3.6)

Unterschreitet nun diese "plausibility” einen festgelegten Grenzwert, stellt diese
Gridzelle ein Hindernis dar:

B, — {1 wenn PI(L) < T (3.7)

0 sonst

Dabei steht B; fiir die i-te Zelle im Hindernisgrid B. Ein Wert von 1 in einer
Gridzelle entspricht einem Hindernis, ein Wert von 0 einer hindernisfreien Zelle.

Die Verwendung der "plausibility” bringt gleich mehrere Vorteile mit sich:
e Unbekannte Areale werden nicht als Hindernis angesehen.

e Alle Hinweise, die potentiell auf die Korrektheit der Hypothese "Lane’
hindeuten, sind in der "plausibility” berticksichtigt.

e Die ’plausibility” stellt eine obere Grenze fiir den ‘belief” der entsprechen-
den Hypothese dar. Somit ist die Kollisionsberechnung hier absichtlich op-
timistisch ausgelegt. So wiirde bspw. eine ‘belief mass’ m({M,L}) = 1 zu
einer ‘plausibility” von PI(L) = 1 und damit zu einer als hindernisfrei
klassifizierten Zelle fithren, da es keinerlei Hinweis darauf gibt, welche
der beiden Hypothesen korrekt ist. Es ist lediglich bekannt, dass eine der
beiden korrekt ist. Da L in {M, L} enthalten ist, tragt m({M, L}) stets zur
Plausibilitdt von L bei.

e Eine Berechnung von Bel({M, S, O}) muss in jedem Fall erfolgen, da dies
fiir die spétere Extraktion der Fahrstreifengrenzen benotigt wird. Es ent-
steht daher kaum zusétzlicher Rechenaufwand fiir die Berechnung der
"plausibility’.

Fiir die Kollisionsberechnung wird das Fahrzeuges als Box S mit x- und y-

Koordinaten und der Ausrichtung 6 modelliert. Damit ist ein Zustand g € C
definiert als

q=(x,y,0)" (3.8)

Fiir jede beliebige Fahrzeugausrichtung 6 kann Cjyj,gernis mit Hilfe der Minkowski-
Differenz © von B und S berechnet werden (siehe hierzu auch [170])
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CYgomis = B Sg = {b—s|b € B,s € Sy} (3.9)

oder tiber die Minkowski-Summe ausgedriickt

Ci]indernis =B® _SO - {b +S‘b € B/S € _59} (310)

Die Minkowski-Summe kann auch mit Hilfe einer bindren morphologischen Di-
latation berechnet werden, die aus der digitalen Bildverarbeitung bekannt ist.
Dies ist in mehrere Hinsicht vorteilhaft, da einerseits die Beschreibung des Um-
feldmodells bereits in gridbasierter Form vorliegt und somit als Bild aufgefasst
werden kann. Andererseits existieren bereits optimierte Algorithmen fiir die ef-
fiziente Berechnung der morphologischen Verfahren der Bildverarbeitung (siehe
bspw. [173]), sodass eine Berechnung der Dilatation in angemessener Rechenzeit
gegeben ist. Das Hindernis-Grid wird nun erzeugt, indem das strukturierende
Element - also die geometrische Form des Fahrzeugs (Fahrzeugmaske) - mit ih-
rem Ursprung auf jede Zelle des Grid B, die ein Hindernis enthilt, gesetzt wird
und die bindre Dilatation vom Grid B mit der Fahrzeugmaske berechnet wird.
Bei einer fest vorgegebenen Ausrichtung des Fahrzeugs ergibt sich

C?Iindzrnis = U SGB (311)
beB

Falls die Fahrzeugmaske rotationsinvariant bzgl. der xy-Ebene ist (Kreis), ist

?{in dernis = CHindernis Und damit unabhédngig von der Fahrzeugausrichtung.
Falls die Maske nicht rotationsinvariant ist, muss C%,, ., .. fiir jede mogliche
Ausrichtung 6 berechnet werden. Damit ergibt sich fiir die Menge aller Konfi-

gurationen, die eine Kollision hervorrufen

CHindernis = U C?—Iindgrnis (3.12)
0

In der Praxis kann die Fahrzeugausrichtung diskretisiert und fiir jede mogli-
che Ausrichtung 0 ein Czin Jernis Perechnet werden, indem die Fahrzeugmaske

schrag im Winkel 0 auf jede Zelle des Grids gesetzt wird.

Eine effiziente Berechnung der Dilatation kann beispielsweise durch FAMOD
oder den van Herk-Gil-Werman-Algorithmus erfolgen (siehe u.a. [174]).

Abb. 3.6 zeigt exemplarisch die Berechnung von Cpi,germis flir eine rotationsin-
variante Fahrzeugmaske (Kreis) auf Basis von einem bindren Hindernisgrid mit
Hilfe der morphologischen Dilatation.
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Abbildung 3.6: Beispiel einer morphologischen Dilatation anhand von einem Rechteck
und einem Kreis. Das strukturgebende Element ist in diesem Fall ein Kreis (gelber Kreis
mit schwarzem Kreuz).

Kostenberechnung

Meist reicht es jedoch nicht aus, nur die Kollisionsfreiheit eines Pfades zu garan-
tieren. Neben der Kollisionsfreiheit sollte ein ,,guter” Pfad auch gewisse Quali-
tatsmerkmale besitzen. Diese werden invers in Kosten abgebildet. Je hoher die
Kosten sind, desto ,,schlechter” ist der Pfad.

Grundsitzlich kann zwischen intrinsischen und extrinsischen Kosten unterschie-
den werden. Die intrinsischen Kosten beziehen sich auf Form und Verlauf des
Pfades und hingen von den gewéhlten Aktionen bei der Expansion des Gra-
phen ab. Bspw. konnen starke Kriimmungen oder Unstetigkeiten in der 1. Ab-
leitung (,,Knicke” im Pfad) dazu fiihren, dass ein Pfad hohere Kosten besitzt, als
ein , glatter” Pfad. Extrinsische Kosten sind solche Kosten, die sich nicht auf den
Pfad, sondern auf die Umgebung beziehen. Dabei reprédsentieren sie Kosten, die
durch das Uberqueren von bestimmten Arealen verursacht werden. Bekannte-
stes Beispiel hierfiir sind Belegungswahrscheinlichkeiten von Belegungskarten.
Das Uberqueren von Zellen mit hoher Belegungswahrscheinlichkeit verursacht
damit bei der Pfadplanung hohe Kosten. Dadurch ist gewéhrleistet, dass eine
Pfadplanung die Uberquerung von freien Arealen gegeniiber unbekannten oder
belegten bevorzugt. Belegungskarten stellen nur eine von vielen Moglichkeiten
dar, wie sich Kosten, die sich aus dem aktuellen Umfeldmodell ergeben, in einer
gridbasierten Darstellung als Kostenkarte fiir eine Pfadplanung nutzen lassen.
Der Begriff "Kostenkarte” ist hierbei als Karte des Konfigurationsraums zu ver-
stehen, der die Kosten fiir eine bestimmte Konfiguration g des Fahrzeugs bein-
haltet.
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Andere Formen von Kostenkarten sind beispielsweise Grids mit inversen Di-
stanzen zum néichsten Hindernis (Distanztransformation), bei deren Verwen-
dung eine Pfadplanung stets den Weg mit dem grofitmoglichen Abstand zu al-
len Hindernissen wahlt.

Fiir die Erzeugung einer Kostenkarte aus der DSTMap flieffen neben der "belief
mass’ fiir die Hypothese "Lane” als inverses Maf3 fiir die Kosten auch die "belief
mass’ fiir ‘'unbekannt” und der ’belief” fiir eine Fahrstreifengrenze, {M, S, 0},
ein. Fiir jede Zelle i der DSTMap werden die Kosten fiir die Zelle i der Kosten-
karte wie folgt berechnet:

Gi = m(Q) + bel({M, S,0}) — m(L) (3.13)

bzw. normiert auf das Intervall I = [0; 1]

m(Q) + bel({M,S,0}) —m(L) +1

Gi = >

(3.14)

Je hoher die ‘belief mass’ fiir ‘Lane’ - und damit das Vertrauen in die Korrektheit
der Hypothese - ist, desto geringer sind die Kosten. Der "belief” bel ({M, S,O})
geht, ebenso wie die 'belief mass’ fiir ‘'unbekannt’, als positive Kosten in die
Gesamtkosten ein. Im Gegensatz zur Kollisionsberechnung ist die Berechnung
der Kosten konservativ ausgelegt. Ausschliefllich die 'belief mass” der Hypo-
these 'L" bewirkt eine Reduzierung der Kosten. In Tabelle 3.1 sind exemplarisch
einige Félle der Plausibilitdt und Kosten fiir verschiedenen Messungen von "be-
lief masses” dargestellt. Im Vergleich vom ersten zum zweiten Fall ldsst sich der
Optimismus der Hindernisberechnung erkennen, da der Anteil m({M, L}) die
Plausibilitdt erhoht, die Kosten jedoch nicht komplett verschwinden. Weiterhin
ist festzustellen, dass durch die Verschiebung der 'belief mass’ von m(S) nach
m({M, L}) die Kosten erwartungsgemaf sinken, da die Masse m(S) = 0.4 (er-
ster Fall) eindeutig fiir eine Fahrstreifengrenze spricht und sich positiv auf die
Kosten auswirkt, wohingegen bei m({M, L})) = 0.4 (zweiter Fall) nicht klar ist,
ob es sich um "Lane” oder "Marking’” - also um eine Fahrstreifengrenze - handelt.

Im dritten Fall ergibt sich aus der Messung, dass die Zelle entweder zu "Mar-
king” oder zu "Lane” gehort, eine weitere Unterscheidung ist jedoch nicht mog-
lich. Dies wird nicht als Hindernis angesehen, da es sich potentiell um "Lane’
handeln konnte. Allerdings sind die Kosten identisch zu Fall 1, da auch hier
nicht ndher zwischen Fahrstreifen und Fahrstreifengrenze unterschieden wer-
den kann. Grundsitzlich werden damit mehrdeutige Zellen bei einer Pfadpla-
nung berticksichtigt, da sie nicht a-priori als Hindernis angesehen werden. Die
hohen Kosten dieser Zellen sorgen bei der Planung jedoch dafiir, dass der Planer
Areale bevorzugt, die eindeutig als 'Lane” gemessen worden sind.
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m(L) m(S) m({M,L}) m(Q) | PIL) G

0.4 0.4 0 0.2 0.6 06
0.4 0 0.4 0.2 1 0.4
0 0 0.8 0.2 1 0.6

Tabelle 3.1: Exemplarische Félle fiir Plausibilitdt PI(L) und Kosten G; fiir unterschiedliche
Messungen von ‘belief masses’.

Mit Gl. 3.14 werden Lane-Areale gegeniiber unbekannten Arealen bevorzugt.
Zellen mit einer hohen ’belief mass’ fiir '‘Lane” weisen demnach geringere Ko-
sten auf als Zellen mit der gleichen "belief mass” fiir “unbekannt’.

Ahnlich wie bei der Kollisionspriifung miissen fiir die Berechnung der Kosten
fiir eine gegebene Konfiguration q des Fahrzeugs alle Zellen der Kostenkarte, die
das Fahrzeug abdeckt, ermittelt werden und ein einzelner Kostenwert fiir die-
se Konfiguration definiert werden. Es gibt keinen allgemeingiiltigen Weg, wie
aus den Kosten der einzelnen relevanten Zellen, die fiir eine bestimmte Konfi-
guration g ermittelt wurden, die Gesamtkosten fiir 4 berechnet werden. Analog
zu [174] wird im vorliegenden Fall der grofite Kostenwert (das Maximum) der
relevanten Zellen verwendet.

Das Verfahren zur Berechnung der relevanten Zellen ist dem der Kollisionsprii-
fung sehr dhnlich. Die Kostenkarte G wird dabei als Graustufen-Bild aufgefasst,
da 0.B.d.A. die Kosten als grofier oder gleich 0 angesehen werden konnen. Weil
die Kosten im Gegensatz zur Kollisionskarte nicht bindr sind, wird fiir die Ko-
stenberechnung wird statt der bindren morphologischen Dilatation eine mor-
phologische Graustufen-Dilatation verwendet.

Analog zu Cpyjpgernis 1dsst sich damit fiir die Kosten auch schreiben

C?(osten =GO Sq (3.15)

wobei S; das strukturgebende Element - die Fahrzeugmaske mit Zustand g -
ist. Diese enthilt ausschliefSlich Nullen, da die Dilatation nur dazu dient, die
Zellen zu ermitteln, die unter S liegen. G ist die Kostenkarte - aufgefasst als
Graustufenbild.

Schlussendlich ergeben sich die vollstandigen Pfadkosten durch Integration der
Kosten aus der Kostenkarte entlang des Pfades:

/0 ] Costen (T(5))ds (3.16)
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3.2.2 Pfadplanung und Clustering

In der vorliegenden Arbeit wurde eine neue Pfadplanung entwickelt, die eine
Weiterentwicklung des Pfadplanungsansatzes aus [175] darstellt. Dieser ist in
der Lage, Pfade ohne vorgegebene Zielkonfiguration zu planen. Statt des Errei-
chens der vorher festgelegten Zielkonfiguration als Zielkriterium wird ein alter-
natives Kriterium zur Bewertung des Pfades - hier die Pfadlange - definiert.

Formal beschreiben lésst sich diese Problem folgendermafien:

Sei gs € C im Konfigurationsraum C ein Punkt, der die Startkonfiguration des
Fahrzeuges darstellt, und I die gewiinschte Pfadldnge im Ortsraum, p : [0,1] —
Cfree €in kollisionsfreier Pfad mit Ortsraum-Lénge /.

Das Ziel ist es, eine Menge P von Pfaden p zu finden, sodass

P ={plp(0) = gs Al =Ic} (3.17)

und

plic) =as+ [ f(p(D)u(i))a 619

mit einem entsprechenden Bewegungsmodell f, das die Bewegung des Fahr-
zeugs modelliert, die aus der Wahl der Aktion u hervorgehen soll.

g = (x,y,0)T ist ein Punkt in C und beschreibt den Zustand des Fahrzeugs auf
dem Pfad als 2D-Position mit einer Ausrichtung. p() reprasentiert einen Punkt
eines Pfades und ist damit ein Punkt in C.

Wie schon eingangs beschrieben, kann eine gridbasierte Kostenkarte fiir einen
graphenbasierten Pfadplaner verwendet werden. Hierbei werden die Zellen als
Knoten und die Verbindungen zwischen Zellen als Kanten modelliert. Begin-
nend von Startpunkt aus wird nun ein Graph aufgebaut, dessen Knoten neben
der Position auch die Kosten (Pfadkosten vom Startpunkt bis zum Knoten) ent-
halten. Die Expansion des Graphen ergibt sich aus den Aktionen u.

Fiir die Optimierung der Rechenzeit miissen fiir die Expansion des Graphen
Randbedingungen formuliert werden. Andernfalls ist die Expansion nicht in
Echtzeit durchfiihrbar. Dartiber hinaus unterliegen die physikalisch moglichen
Bewegungen eines Fahrzeugs gewissen Grenzen, sodass nicht jede beliebige Ak-
tion u moglich ist. Die Randbedingungen bei der Definition der Aktionen u be-
schranken sich hier auf die Expansionsrichtung (Form des Bewegungsprimitivs)
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und die Lange des Primitivs. In der Praxis ist die maximal fahrbare (oder von ei-
nem Insassen tolerierte) Querbeschleunigung begrenzt. Bei einer vorgegebenen
Geschwindigkeit ergibt dies eine Obergrenze der Kriimmung der Bewegungs-
primitive. Auch die Pfadldnge ist von einer vorgegebenen Geschwindigkeit ab-
hiangig und wird daher - wie auch bei einer Trajektorienplanung haufig zu fin-
den - als Zeitintervall angegeben.

Die Bewegungsprimitive werden mit Hilfe eines Bewegungsmodells berechnet,
dessen Aufgabe es ist, aus einer Konfiguration g alle realisierbaren nachfolgen-
den Konfigurationen g’ zu generieren. Als Modell wird hier das einspurige Fahr-
radmodell verwendet, da es effizient ist, und dennoch die nicht-holonomischen
Bedingungen erfiillt. Die moglichen Aktionen u leiten sich einfach aus den Lenk-
winkeln « der Réder ab. In Abb. 3.7 ist das Fahrradmodell schematisch darge-
stellt. Die Herleitung ist im Folgenden beschrieben.

Xc X X

Abbildung 3.7: Schematische Zeichnung des einspurigen Fahrradmodells. Die grauen
Rechtecke stellen Vorder- und Hinterrad dar.

Die Winkelgeschwindigkeit ® des Fahrzeugs ist

0= R (3.19)

wobei R der Radius der Kreisbahn ist, auf der sich das Fahrzeug bewegt. Aufler-
dem gilt
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L
== 2
tan o R (3.20)

Die Winkeldnderung bei einer Bewegung des Fahrzeugs ist daher

. d d
ﬁ_/dt®— Ttana = o (3.21)

wobei die Integration tiber ein Zeitintervall erfolgt, bei der das Hinterrad die
Distanz d zurticklegt.

Aufserdem ist aus Abb. 3.7 ist ersichtlich, dass
Xe=x—R-cos(90 —®) =x —R-sin® (3.22)
Yo=Y+ R-sin(90—-0O) =y+ R-cos®

Da bei einer Bewegung des Fahrzeugs die neue Position ebenfalls auf der Kreis-
bahn liegt, ergibt sich

x' = x.+ R -sin(© + p) (3.23)
vy =y.— R-cos(© + p)

Fiir eine neue Konfiguration 4’ des Fahrzeugs aus einer vorherigen Konfigurati-
on q ergibt sich demnach

q" = f(p(D), u(l))

= f(q, %)

((x+dcos®),(y+dsin®),0)" x=0
= ¢ ((x =Rsin® + Rsin(®+ B)), (y + Rcos® — Rcos(® + B)),

@+ )T sonst

wobei a der Lenkwinkel der Réder, L der Achsabstand und 4 die zurtickgelegte
Distanz ist.

Fiir die konkrete Wahl der Aktionen u wird ein maximal moglicher Lenkwinkel
Xpax definiert und die Menge U von Aktionen definiert:
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n—1 n—2 1 2
u= {_’Xmax/ _fomax/ - Kmax, -+ -,0, E“max/ Efxmax/ ceey D‘max} (3.24)

wobei n € IN und damit die Anzahl der gewiinschten Expansionsrichtungen
pro Knoten auf 2n — 1 festgelegt ist.

Es wird nun ein Graph mit dem Ursprung g, - der Initialposition des Pfades
- erzeugt. Mit Hilfe des Bewegungsmodells f wird der Graph expandiert und
fiir jede neue Kante werden die Kosten und die Kollisionsmoglichkeit ermit-
telt. In der Regel ist es jedoch aufgrund der hierzu benétigten Rechenleistung
nicht moglich, den Graphen vollstindig bis zur gewiinschten Tiefe (Erreichen
des Zielzustandes) zu expandieren. Daher haben sich im Laufe der Zeit verschie-
dene alternative Verfahren zur geschickten Expansion des Graphen etabliert.

In der vorliegenden Arbeit wird die Methode aus [175] fiir die Expansion des
Graphen verwendet. Dabei werden die beiden bekanntesten Planungsalgorith-
men A* [176] und RRT [163] kombiniert. Der A*-Algorithmus ist durch die Be-
nutzung einer Kosten-Heuristik sehr effizient und bei der Expansion zielgerich-
tet.

Dartiber hinaus ist er

e vollstindig: Sofern eine Losung existiert, wird sie gefunden. Falls keine
Losung existiert, wird dies erkannt.

e optimal: Die beste Losung (mit den geringsten Kosten) wird gefunden.

e optimal effizient: Es wird nur die minimal erforderliche Anzahl an Knoten
expandiert.

Im Gegensatz dazu wird beim RRT-Algorithmus keine auf das Ziel gerichtete
Expansion durchgefiihrt, sondern die Expansion stets in Richtung grofler Voro-
noi-Regionen vorgenommen. Der Suchbaum wichst daher stets in Richtung der
groflen, unbekannten (noch nicht expandierten) Areale.

Fiir die kombinierte Planung mit A* und RRT wird zundchst A* verwendet, um
den kostengtinstigsten Pfad zu finden. Sofern dieser existiert, wird die Expan-
sion des Suchbaumes mit Hilfe des RRT fortgesetzt. Dabei wird als Heuristik
fir A* nicht wie tiblich die Entfernung des aktuellen Knotens zum Zielzustand
benutzt, da dieser ja nicht bekannt ist. Stattdessen wird die Differenz von der
a-priori definierten Ziel-Pfadliange /¢ und der aktuell erreichten Pfadldnge als
Heuristik verwendet. Neben dem verwendeten Pfadplanungsansatz basierend
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auf der Kombination von A* und RRT kénnen natiirlich auch andere Pfadpla-
ner verwendet werden, sofern sie nicht die Festlegung eines bestimmten Zielzu-
stands voraussetzen. Abbildung 3.8 zeigt das Ergebnis der Pfadplanung auf der
DSTMap.

(a)

(b)

Abbildung 3.8: (a) Die DSTMap, auf deren Basis eine Pfadplanung durchgefiihrt wurde.
Die gefundenen Zielpfade sind blau dargestellt. Fiir die Planung wurde eine vordefinierte
Pfadldange von 50m verwendet. (b) Kamerabild der Situation.

Clustering

Durch die Expansion des Suchbaumes entstehen viele Pfade, von denen sich ei-
nige dhnlich sind. Diese miissen zusammengefasst werden, damit die Gesamtan-
zahl der gefundenen Pfade reduziert wird. Andernfalls konnten die darauf auf-
bauenden Schritte wie die iterative Planung und die Extraktion von Fahrstrei-
fengrenzen nicht in angemessener Rechenzeit durchgefiihrt werden.

Die einfachste Methode zur Reduzierung der Anzahl der gefundenen Pfade ist
die Beschrankung auf den Pfad mit den geringsten Kosten. Diese sehr simple
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Methode hat allerdings den gravierenden Nachteil, dass das Erkennen von Ab-
zweigungen unmoglich ist. Es wird stets nur die Abzweigung weiterverarbeitet,
in der der gewéhlte Pfad liegt.

Eine andere Moglichkeit ergibt sich bei der Betrachtung der geometrischen Ahn-
lichkeit von Pfaden. Dabei wird von jedem Knotenpunkt eines Pfades die Di-
stanz zum anderen Pfad ermittelt. Liegt die Distanz jeweils unterhalb eines Sch-
wellwertes, werden die Pfade als ihnlich angesehen. Anschlieffend konnen die
Pfade mit Hilfe von entsprechenden Clustering-Algorithmen (bspw. agglomera-
tives hierarchisches Clustering) gruppiert werden (siehe z.B. [175]). Der Nach-
teil dieser Methode wird schnell deutlich, wenn zwei Pfade dicht beieinander
liegen, aber dennoch von einem Areal mit hohen Kosten oder einem Hindernis
getrennt sind. Ein Clustering basierend auf der geometrischen Ahnlichkeit von
Pfaden wiirde diese Pfade filschlicherweise zusammenfassen.

Daher wird in der vorliegenden Arbeit das Clustering aus [177] verwendet. Die-
ses Clustering untersucht die Homotopie der Pfade. Generell gelten zwei Pfade
als homotop, wenn der eine in den anderen deformiert werden kann ohne da-
bei ein Hindernis zu schneiden. Allerdings setzt diese Definition bei den Pfaden
identische Start- und Zielkonfigurationen voraus. Da die Zielkonfigurationen
bei der kombinierten Pfadplanung mit A* und RRT nicht identisch sind, wird
eine Abwandlung des Homotopie-Clusterings verwendet. Aus den beiden Pfa-
den wird zunichst ein Polygon gebildet, indem die beiden Pfadenden durch
eine Gerade miteinander verbunden werden. AnschliefSend wird untersucht, ob
sich in dem Polygon Bereiche mit hohen Kosten oder einem Hindernis befinden.
Falls dies der Fall ist, gehoren die Pfade zu verschiedenen Clustern. Ist kein Are-
al mit hohen Kosten und auch kein Hindernis im Polygon, gehoren die Pfade zu
demselben Cluster.

Am Ende besteht jeder Cluster aus einer endlichen Anzahl an gefundenen Pfa-
den. Zusétzlich wird pro Cluster derjenige Pfad als reprasentativer Pfad fiir das
Cluster ausgewdhlt, der die niedrigsten Kosten besitzt.

3.2.3 Iterative und parallele Planung

Die im Vorangegangenen beschriebene Pfadplanung auf Basis von A* und RRT
benutzt als Zielkriterium nicht das Erreichen des Zielzustandes, sondern die ste-
tige Expansion des Suchbaumes bis der Pfad eine vorher festgelegte Linge er-
reicht hat. Damit ist es zwar moglich, die Pfadplanung als Explorationsverfah-
ren zu nutzen, allerdings bringt die fixe Pfadlange diverse Nachteile mit sich.
Eine sehr hohe Pfadldnge fiihrt unter Umstianden dazu, dass keine Pfade ge-
funden werden, weil die Mindestlinge der Pfade bei der Expansion/Planung
nicht erreicht werden konnte. Haufige Ursachen hierfiir sind die beschrankte
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Sichtweite der Sensoren sowie die mit der Entfernung zunehmenden Fehlde-
tektionen/Unsicherheiten in den Sensor-Messdaten. Fiir beide Fehlerfille ist es
nicht moglich, einen fixen Planungshorizont zu definieren, in dem die Planung
unter Garantie funktioniert, da Sichtweite, Unsicherheiten und Fehlmessungen
stets von der jeweiligen Situation abhédngen und im Vorfeld meist nicht bekannt
sind. Dartiber hinaus wird bei einer langen Pfadldnge viel Rechenzeit benétigt.
Insbesondere der RRT-Algorithmus wird sehr langsam, da die maximale An-
zahl der Expansions-Iteration sehr hoch sein muss, damit iiberhaupt Pfade mit
entsprechender Linge gefunden werden konnen.

Auf der anderen Seite sorgt eine sehr kurze Pfadldnge dafiir, dass sehr viele Pfa-
de gefunden werden. Das Ergebnis ist ein stark verdstelter Suchbaum mit sehr
kurzen Pfaden. In diesem Fall ist zwar die Rechenzeit der Pfadplanung im Rah-
men des Akzeptablen. Allerdings wird die benotigte Zeit bei der Verarbeitung
der Pfade in allen nachfolgenden Schritte enorm ansteigen. Dartiber hinaus ent-
stehen bei kurzer Pfadldnge viele Zielpfade, die als solche nicht nutzbar sind.

Um diese Nachteile zu umgehen und bei moglichst kurzer Rechenzeit moglichst
lange Pfade zu erhalten, wird hier der iterativer Planungsansatz verwendet, der
im Rahmen dieser Arbeit entstanden ist [3] und aus den folgenden Schritten
besteht:

1. Wahl eines geeigneten Startzustands. Der einfachste Fall ist die Verwen-
dung der aktuellen Position und Ausrichtung des Ego-Fahrzeugs als Start-
zustand.

2. Ausgehend vom Startzustand erfolgt eine Pfadplanung mit A* & RRT mit
fixer Pfadlange /.

3. Die gefundenen Zielpfade werden gruppiert mit dem bereits beschriebe-
nen Cluster-Verfahren. Pro Cluster wird derjenige Pfad mit den geringsten
Kosten als fiir diesen Cluster reprasentativer Pfad definiert.

4. (2) und (3) wird fiir eine feste Anzahl an Iterationen n wiederholt. Dabei
werden die Endzustiande der reprasentativen Pfade als neue Startzustdnde
fiir die Pfadplanung verwendet.

5. Zusammensetzen der reprasentativen Pfade zu einer Baumstruktur.

Durch diese iterative Planung kann die vorgegebene Pfadliange entsprechend
kurz gewidhlt werden; dennoch ergeben sich durch die iterative Planung lange
Pfade. Das Clustering wirkt dabei wie eine Art , Filter-Effekt”:

Zunidchst erfolgt eine Expansion mit relativ kurzer Pfadlange. Somit entstehen
viele Zielpfade. Diese werden anschlieffend zusammengefasst und durch einen
einzigen (den reprasentativen) ersetzt. Ausgehend von diesem wird eine erneu-
te Expansion gestartet.
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Abb. 3.9 zeigt das Ergebnis einer solchen iterativen Planung.

(a)

(b)

Abbildung 3.9: (a) DSTMap, auf deren Basis eine Pfadplanung durchgefiihrt wurde. Die
gefundenen Zielpfade sind blau dargestellt, die Clusterpfade rot. Fiir die Planung wurde
eine vordefinierte Pfadldnge von 20m verwendet und 3 Iterationen geplant. (b) Kamera-
bild der Situation. Das Fahrzeug fiihrt einen Fahrstreifenwechsel durch, weswegen die
Ausrichtung nicht parallel zum Fahrstreifen ist.

Dieser neuartige iterative Pfadplanungsansatz ist in der Lage, Abzweigungen,
aufgehende Fahrstreifen, sowie Einmiindungen zu erkennen - im Rahmen des-
sen, was der Inhalt des Grids zuldsst. Im Vergleich zu einer direkten Planung
von Pfaden mit der gleichen Lange, ist der iterative Ansatz deutlich effizienter,
da jeweils nur die Enden der repriasentativen Pfade neu expandiert werden.

Parallele Planung

Bisher wurde davon ausgegangen, dass die aktuelle Position und Ausrichtung
des Ego-Fahrzeugs als Startzustand fiir den Pfadplaner verwendet wird. Grund-
satzlich ist dies eine valide und einfache Methode, den Startzustand des Pfad-
planers festzulegen. Es setzt lediglich voraus, dass sich das Fahrzeug auf einem
glltigen Fahrstreifen befindet.

Damit kann der Pfadplaner allerdings nur Pfade finden, die auf dem Ego-Fahr-
streifen liegen. Logischerweise kann damit letztendlich bei der Ableitung der
Fahrstreifen aus den Pfaden nur der eigene Fahrstreifen gefunden werden. Es ist
nicht moglich durch diese Planung potentielle Nachbarfahrstreifen zu finden.
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Um dennoch Nachbarfahrstreifen extrahieren zu konnen, wird im Folgenden
eine Erweiterung vorgestellt, die eine parallele Planung fiir die Extraktion von
mehreren Fahrstreifen durchfiihrt.

Die Idee dabei ist, dass fiir diejenigen Fahrstreifen, die gefunden werden sollen,
ein eigener iterativer Pfadplaner aufgesetzt und verwendet wird. Die Schwierig-
keit besteht darin, dass im Vorfeld weder bekannt ist, wie viele Fahrstreifen es
tatsdchlich gibt, noch wo diese liegen. Dementsprechend sind weder die Anzahl
der benotigten Planer noch die Startzustdnde der Planer bekannt.

Die Startzustande der Planer werden nun auf Hohe der Ego-Position orthogonal
zur aktuellen Fahrzeugausrichtung gesucht. Dabei werden auf dieser Orthogo-
nalen im Grid zunéchst alle lokalen Maxima des ‘belief” einer Fahrstreifengren-
ze, Bel({M, O, S}), gesucht. Befinden sich zwischen 2 Maxima hinreichend viele
Zellen mit einer ’belief mass’ fiir ‘Lane’ m(L) > 0, so wird die Mitte der bei-
den Maxima als Startposition fiir den Pfadplaner verwendet. Fiir die Ausrich-
tung des Startpunktes wird die Ausrichtung des Ego-Fahrzeugs iibernommen.
Auf diese Weise lassen sich beliebig viele Planer mit Startzustdnden initialisie-
ren. Da fiir die Fahraufgabe neben dem Ego-Fahrstreifen zundchst nur die bei-
den direkt benachbarten Fahrstreifen von relevanter Bedeutung sind, kann man
sich auf diese beschranken und mit 3 Pfadplanungsinstanzen planen. In Abhén-
gigkeit des Einsatzszenarios und der verfiigbaren Rechenleistung konnen aber
auch weitere Instanzen geplant werden.

Abb. 3.10 zeigt das Ergebnis einer Pfadplanung mit zwei Planern, die parallel
geplant haben und sowohl im Ego-Fahrstreifen als auch im linken Nachbarfahr-
streifen Zielpfade gefunden haben.

Aufgrund des Zufilligkeitsprinzips in der RRT-Pfadplanung eignen sich die
Clusterpfade nicht, um direkt eine akkurate Fahrstreifenmitte abzuleiten. Die
Clusterpfade sind lediglich als Hypothesen fiir die Fahrstreifenmitte anzusehen.

Im folgenden Abschnitt wird zundchst erldutert, wie mit Hilfe der Pfade die
Fahrstreifengrenzen aus der DSTMap extrahiert werden. Im weiteren Verlauf
kénnen dann aus den Pfaden in Kombination mit den Fahrstreifengrenzen die
vollstindigen Fahrstreifen gebildet werden.

3.3 Extraktion von Fahrstreifengrenzen

Mit Hilfe der DSTMap aus Kap. 2 konnen alle Zellen bestimmt werden, die po-
tentiell eine Fahrstreifengrenze darstellen. Mit dem in GI. 2.19 definierten ’fra-
me of discernment” werden nun alle Zellen als potentielle Fahrstreifengrenze
angesehen, die in der DSTMap als M (Marking), S: Sidewalk oder O: Obstacle
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(a)

(b)

Abbildung 3.10: (a) Ergebnis der Pfadplanung mit der DSTMap auf einer autobahnihn-
lichen Strafie. Die gefundenen Zielpfade sind blau dargestellt, die Clusterpfade rot. Fiir
die Planung wurde eine vordefinierte Pfadlange von 15m verwendet und 3 Iterationen
geplant. (b) Kamerabild der Situation.

klassifiziert wurden. Dies kann in der Dempster-Shafer-Theorie iiber den be-
lief’, Bel{ M, S, O}, ausgedriickt werden. Im nachfolgenden wird daher jede Zel-
le der DSTMap als Kandidat fiir einen Punkt einer Fahrstreifengrenze angese-
hen, wenn

Bel{M,S,0} > Ty (3.25)

erfiillt, also der 'belief” grofer als ein vordefinierter Schwellwert ist. Es werden
nun entlang der Clusterpfade jeweils die linken und rechten Fahrstreifengrenz-
punkte in der DSTMap gesucht. Dafiir wird zunéchst fiir alle Zellen, bei denen
Gl. 3.25 erfiillt ist, die Lage (links/rechts) der Zelle relativ zum Clusterpfad er-
mittelt.

Bei einem gegebenem Pfad p mit den Knoten K = {ny,...,n,} mitn; € R? und
Fahrstreifengrenz-Zellen B = {by,...,b,},b; € R? kann mit Hilfe von

det(nj—n;_1,b—n;)VbeB (3.26)

die relative Lage der Fahrstreifengrenz-Zelle b bestimmt werden. Bei Verwen-
dung des Ego-Koordinatensystems, dessen Ursprung stets in der aktuellen Fahr-
zeugposition liegt, die x-Achse nach vorne und die y-Achse nach links zeigt,
ergibt sich folgende Fallunterscheidung:
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det(...) < 0 = b liegt auf rechten Seite des Pfades
det(...) > 0 = b liegt auf linken Seite des Pfades

Durch die Verwendung eines ‘connected component labeling” (CCL) ldsst sich
der Rechts-Links-Test beschleunigen, da der Test nur einmal pro "‘Component’/
Label ausgefiihrt werden muss, und nicht fiir jede Zelle einzeln.

Nachdem nun die relative Lage der Zellen bekannt ist, kann die Suche der Fahr-
streifengrenzen erfolgen, indem pro Pfadknoten jeweils fiir die linke und rechte
Seite diejenige Fahrstreifengrenz-Zelle gesucht wird, die am nédchsten am Pfad-
knoten liegt. Der entsprechende Algorithmus hierzu ist in Alg. 1 beschrieben.

Algorithm 1 Finde Fahrstreifengrenzpunkte fiir jeden Pfadknoten

1: procedure FINDEFAHRSTREIFENGRENZPUNKTE(K, C,B) > Pfadknoten K,
Cluster C aus CCL, B Fahrstreifengrenz-Zellen

2 foreachn € K do

3 min_distance_right <— oo

4: min_distance_left < oo

5: for eachc € Cdo

6 for each m € c do > m: Gridzelle in ¢
7 dist < euclidean_distance(n, m)

8 if c.is_on_right_side then

9: if dist < min_distance_right then

10: min_distance_right < dist

11: min_dist_right_cell < idx(m)

12: end if

13: else

14: if dist < min_distance_left then

15: min_distance_left < dist

16: min_dist_left_cell < idx(m)

17: end if

18: end if

19: end for
20: end for
21: n.right_boundary_point = min_dist_right_cell_idx
22: n.left_boundary_point = min_dist_left_cell_idx

23: end for
24: end procedure

Die Fahrstreifengrenzpunkte werden jedoch nur bis zum Ende des Pfades ex-
trahiert, auch wenn die DSTMap tiber den Pfad hinaus Grenz-Zellen beinhaltet.
Da der weitere Verlauf des Pfades unbekannt ist, kann fiir diese Zellen nicht
festgestellt werden, ob sie links oder rechts vom Pfad liegen wiirden.
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3.4 Ergebnisse

Der folgende Abschnitt zeigt einige qualitative Ergebnisse der Fahrstreifenex-
traktion mit Hilfe der Pfadplanung von verschiedenen Verkehrssituationen. Fiir
die Darstellung der DSTMap in diesem Abschnitt sowie im anschlieflenden Ka-
pitel die folgende Farbkodierung verwendet:

L msy W o0 Ly [V {s} L}

Abbildung 3.11: Farbkodierung der Hypothesen in der DSTMap.

Verkehrssituation 1: Bundesstrafie mit parallel verlaufenden Fahrstreifen

Die erste Situation zeigt eine typische Verkehrssituation auf einer Bundesstrafle
mit 2 parallel verlaufenden Fahrstreifen. In Abb. 3.12a ist die DSTMap mit dem
Ergebnis der in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren abgebildet. Es wurden
fiir zwei Pfadplaner jeweils 3 Iterationen geplant und die Zielpfade in Cluster
gruppiert. Anschliefend wurden fiir jeden Cluster-Pfad jeweils mogliche linke
und rechte Fahrstreifengrenzen als Punkte extrahiert. Das Ergebnis zeigt eine
fast durchgéngige Extraktion der Punkte der Fahrstreifengrenzen - sowohl fiir
den Ego-Fahrstreifen als auch fiir den Nachbarfahrstreifen.

(a)

(b)

Abbildung 3.12: (a) DSTMap mit dem Ergebnis der Pfadplanung mit einer Pfadldnge
von 15m und 3 Iterationen. Die gefundenen Zielpfade sind blau und die Cluster-Pfade rot
dargestellt. Die extrahierten Fahrstreifengrenzpunkte sind jeweils als gelbe (linke Grenze)
und tiirkise (rechte Grenze) Punkte dargestellt. (b) Kamerabild der Situation.
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Verkehrssituation 2: Zufahrt auf eine grofie innerstadtische Kreuzung

Die zweite Situation zeigt die Zufahrt auf eine grofie innerstddtische Kreuzung
mit mehreren parallel verlaufenden Fahrstreifen.

In Abb. 3.13a ist die DSTMap mit dem Ergebnis der in diesem Kapitel vorgestell-
ten Verfahren abgebildet. Es wurden fiir drei Pfadplaner jeweils 2 Iterationen
geplant. Die Extraktion aller Fahrstreifengrenzen ist gut erkennbar.

(a)

(b)

Abbildung 3.13: (a) DSTMap mit dem Ergebnis der Pfadplanung. Die gefundenen Ziel-
pfade sind blau dargestellt, die Cluster-Pfade rot. Fiir die Planung wurde eine vordefinier-
te Pfadldnge von 15m verwendet und 2 Iterationen geplant. Die extrahierten Punkte der
Fahrstreifengrenzen sind als tiirkise (jeweils die linke Grenze) und gelbe Punkte (jeweils
die rechte Grenze) abgebildet. (b) Kamerabild der Situation.
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Verkehrssituation 3: Innerstadtische Situation vor Fussgangerampel

In Abb. 3.14 ist eine innerstddtische Situation vor einer Fussgidngerampel zu se-
hen. Auf der rechten Seite ist der Ego-Fahrstreifen nicht durch eine Markierung,
sondern zundchst durch parkende Fahrzeuge (letztes Fahrzeug rechts unten im
Bild auf Hohe des Ego-Fahrzeugs) und anschlieflend durch einen Biirgersteig
begrenzt. In der DSTMap ist die Unterscheidung zwischen Fahrbahn ({M, L}:
Magenta), Fahrstreifen ({L}: Griin) und Biirgersteig ({S}: Gelb) gut zu erken-
nen. Die Extraktion der Fahrstreifengrenzen erfolgt wie gewtiinscht: Zundchst
die parkenden Fahrzeuge auf Hohe des Ego-Fahrzeugs und anschliefsend der
Rand des Biirgersteigs.

(a)

(b)

Abbildung 3.14: (a) DSTMap mit dem Ergebnis der Pfadplanung. Die gefundenen Ziel-
pfade sind blau dargestellt. Fiir die Planung wurde eine vordefinierte Pfadlinge von 15m
verwendet und 2 Iterationen geplant. (b) Kamerabild der Situation.
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3.5 Zusammenfassung

Fiir die Modellierung der aktuellen Fahrzeugumgebung wird héufig auf grid-
basierte Ansdtze zuriickgegriffen, da diese eine direkte zeitliche und ortliche
Korrelation der Messdaten abbilden bzw. herstellen.

In diesem Kapitel wurde ein neuartiger Ansatz prasentiert, um Strukturen aus
einer gridbasierten Umgebungsdarstellung zu extrahieren. Aufbauend auf den
Ergebnissen aus Kap. 2 wird aus der DSTMap eine Hindernis- und Kostenkarte
berechnet, die in Kombination mit einer iterativen Pfadplanung zur Extraktion
von potentiellen Fahrstreifen genutzt wird. Fiir die iterative Planung wird eine
Kombination aus dem A*-Algorithmus und dem RRT fiir die Planung der Pfade
verwendet.

Fiir die Hindernis- und Kostenkarte kann dabei direkt auf die Methoden der
Dempster-Shafer Theorie zuriickgegriffen werden, die bereits bei der Erstellung
der DSTMap verwendet wurde. Das mathematische Framework muss nicht er-
weitert oder verlassen werden.

Im vorliegenden Fall wird der explorative Charakter der Pfadplanung verwen-
det, um kinematisch fahrbare Pfade mit fixer Lange zu finden. Anschlieflend
werden die gefundenen Pfade gruppiert und ein Cluster-Repréasentant (Cluster-
Pfad) pro Gruppe definiert. Der Endpunkt jedes Cluster-Pfads wird als Aus-
gangspunkt fiir eine neue Planung verwendet (iterative Planung). Im Vergleich
zu einer direkten Planung von Pfaden mit der gleichen Lédnge, ist der iterati-
ve Ansatz deutlich effizienter, da jeweils nur die Enden der Cluster-Pfade neu
expandiert werden.

Jeder Cluster-Pfad ist ein potentieller Fahrstreifenabschnitt. Daher werden fiir
jeden dieser Pfade anschliefSend jeweils auf der linken und rechten Seite mogli-
che Fahrstreifengrenzen aus der DSTMap extrahiert. Im Ergebnis entsteht eine
Baumstruktur von Cluster-Pfaden mitsamt linker und rechter Begrenzung.

Der vorgestellte Ansatz ist flexibel und agnostisch bzgl. des verwendeten Pla-
nungsalgorithmus. Ein Austausch des Pfadplaners ist somit jederzeit moglich
ohne dass der Ansatz grundlegend verandert oder angepasst werden muss. Dar-
tiber hinaus lassen sich durch die parallele Planung mit mehreren Pfadplanern
auch die jeweils linken und rechten Nachbarfahrstreifen aus der DSTMap extra-
hieren.

Im Vergleich zu diversen Algorithmen aus der digitalen Bildverarbeitung, mit
denen ebenfalls Strukturen aus Grids extrahiert werden konnen (bspw. 'Regi-
on Growing’-Algorithmen oder ‘Connected Component Labeling’), bietet eine
pfadplanungsbasierte Methode den Vorteil, dass die extrahierten Fahrstreifen



112 Kapitel 3. Extraktion von Fahrstreifen

kinematisch garantiert fahrbar sind und somit eine implizite Validierung der
Ergebnisse stattfindet.

Im vorletzten Abschnitt des Kapitels wurden die Ergebnisse der Pfadplanung
und der Extraktion von Fahrstreifengrenzen anhand von verschiedenartigen Si-
tuationen présentiert. Anhand der Ergebnisse ldsst sich gut erkennen, dass sich
die potentiellen Fahrstreifen sowie deren linke und rechte Grenzen mit Hilfe der
Pfadplanung sehr gut aus der DSTMap extrahieren lassen.

Das nun nachfolgende Kapitel widmet sich der Frage, wie aus den Ergebnissen
dieses Kapitels ein vollstindiges Stralenmodell erzeugt werden kann, das fiir
die Manoverplanung und Fahrstrategie eines autonomen Fahrzeugs verwendet
werden kann.
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Kapitel 4

Generierung eines
StrafSenmodells

Mit der in Kapitel 2 bereits vorgestellten DSTMap zur Fusion von Sensorda-
ten in einem gridbasierten Modell und der in Kapitel 3 beschriebenen Methode
zur Extraktion von potentiellen Fahrstreifen auf Basis einer iterativen Pfadpla-
nung ergibt sich fiir jeden Pfadplaner eine Baumstruktur von Cluster-Pfaden mit
einer Vorganger-Nachfolger-Beziehung. Dartiber hinaus ist jedem Pfad jeweils
eine Menge von rechten und linken Punkten zugeordnet, die eine potentielle
Fahrstreifengrenze darstellen.

Das nun folgende Kapitel widmet sich der Frage, wie sich aus diesen Ergebnis-
sen ein Straffenmodell erzeugen ldsst, das fiir die Manover- und Trajektorien-
planung eines automatisiert fahrenden Fahrzeugs verwendet werden kann.

4.1 Einleitung

Die aus den vorangegangenen Kapiteln gewonnenen Ergebnisse konnen in der
Regel nicht direkt dazu verwendet werden, ein Fahrzeug autonom navigieren
zu lassen. Zwar ist es generell moglich, aus der Baumstruktur durch Anein-
anderreihung von Pfaden tiber die Vorganger-Nachfolger-Beziehung einen Ge-
samtpfad zu wihlen, dem das Fahrzeug folgen soll. Allerdings bleiben hierbei
einige wichtige Punkte unberticksichtigt. Das sind u.a. die im Folgenden aufge-
fiihrten:

e Die Pfadplanung aus Kapitel 3 berticksichtigt keinerlei dynamische Hin-
dernisse wie andere Fahrzeuge. Dadurch droht in Anwesenheit von ande-
ren Verkehrsteilnehmer eine Kollisionsgefahr.

e Die Cluster-Pfade befinden sich nicht zwangslaufig in der Mitte eines Fahr-
streifens.
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e Der Pfad ist zwar kinematisch fahrbar, allerdings findet keine Optimie-
rung hinsichtlich des Fahrkomforts statt.

e Da es sich um Pfade und nicht um Trajektorien handelt, fehlen die Zeit-
bzw. Geschwindigkeitsinformationen.

Daher ist es erforderlich, aus den Ergebnissen der Pfadplanung ein Strafsen-
modell zu erzeugen, das schlussendlich zur Manover- und Trajektorienplanung
verwendet werden kann. Der nachfolgende Abschnitt beschiftigt sich zunéchst
mit dem Stand der Technik, wie aus vorverarbeiteten Sensormessdaten ein Stra-
lenmodell generiert werden kann. Anschliefiend wird in Abschnitt 4.2 hierzu
ein neues Verfahren vorgestellt, das im Rahmen der vorliegenden Arbeit ent-
wickelt worden ist.

4.1.1 Stand der Technik

Die Erzeugung eines Straffenmodells aus vorverarbeiteten Sensordaten ist bis
dato in der Literatur nicht sehr hdufig zu finden und nur wenige Arbeiten be-
schiftigen sich mit direkt vergleichbaren Themen.

Wie bereits in Kapitel 3.1.1 beschrieben existieren einerseits etliche Ansétze, um
Strukturen aus Grids zu extrahieren. Dabei handelt es sich iiberwiegend um
Randbebauungen oder dynamische Objekte. Andererseits existieren Ansitze,
um Fahrstreifen direkt aus Sensordaten - ohne die Erstellung von Grids - zu
schitzen. Diese Ansitze stiitzen sich jedoch meist auf die Erkennung von Fahr-
streifenmarkierungslinien und beschranken sich daher auf Situationen, in de-
nen diese existieren (Autobahnen, Landstrafen). Eine gute Ubersicht dazu fin-
det sich unter anderem in [99].

In [116] wird ein Verfahren beschrieben, das im Rahmen der vorliegenden Arbeit
entwickelt wurde. Dort werden die lokalen Maxima von Fahrstreifenzellen tiber
eine Nachbarschaftssuche assoziiert (lokales Clustering). Anschlieffend erfolgt
eine Regression zur Bildung eines geometrischen Fahrstreifenmittenverlaufs.

Dartiber hinaus existieren einige Ansitze, um Strukturen in Punktewolken zu
finden, die auf dem RANSAC-Verfahren [178] basieren [179, 126, 180].

Einige wenige Ansitze tiberfithren die Messdaten in eine graphenbasierte Form
und sind somit grundsétzlich in der Lage, nicht nur Fahrstreifenmarkierungen,
sondern auch andere Arten von Eingangsdaten, zu verarbeiten. So wird bei-
spielsweise in [179] ein graphenbasiertes Modell mit einer Kreisbogen-Schitzung
verwendet, um aus den aus Kamerabildern extrahierten Fahrstreifenmarkie-
rungsmessungen ein Kreisbogenmodell zu generieren. Dabei wird ein ,inverse
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perspective mapping” durchgefiihrt, sowie eine Hough-Transformation zur Ex-
traktion der Fahrstreifengrenzen. Anschlieffend wird das RANSAC-Verfahren
genutzt, um ein Kreisbogenmodell zu schétzen.

Eine andere graphenbasierte Methode ist in [101] bzw. [181] zu finden. Dort
wird ein Graph verwendet, um die Messdaten hinsichtlich ihrer Konfidenz/Un-
sicherheit zu optimieren. Aus gemessenen Fahrstreifenmarkierungen, den Odo-
metrie-Positionen des Ego-Fahrzeugs und den Positionen anderer Fahrzeuge
wird ein Graph aufgebaut, der mit Hilfe des GraphSLAM-Verfahrens optimiert
und anschlieflend zur Erstellung eines Straffenmodells verwendet wird.

Ein anderes Verfahren ist in [158] beschrieben. Dort wird eine Punktewolke in
ein Grid projiziert und anschliefsend eine Skelettberechnung durchgefiihrt, um
die Punktemenge zu reduzieren und dicht beieinanderliegende Punkte zu ent-
fernen. Aus dem Grid werden wiederum Punkte extrahiert und mit Hilfe einer
PCA (,principal component analysis”) gruppiert. Allerdings sind die angegebe-
nen Laufzeiten mit 3-10 Sekunden wesentlich zu hoch und der Ansatz ist fiir die
vorliegende Arbeit somit nicht einsetzbar.

4.1.2 Eigener Ansatz und wissenschaftlicher Beitrag

In diesem Kapitel wird ein Ansatz vorgestellt, um aus den Ergebnissen der Pfad-
planung aus Kap. 3 ein konsistentes Straffenmodell zu erzeugen. Schwerpunkt
des Ansatzes ist die Interpretation der Pfade und deren Grenzen im Hinblick
auf die lateralen Beziehungen der Fahrstreifen untereinander (Parallelitit) so-
wie die korrekte Handhabung von Abzweigungen/Einmiindungen, bei denen
konsistente Fahrstreifengrenzen berechnet werden miissen.

Die wichtigsten Charakteristika des in diesem Kapitel vorgestellten Ansatzes
sind in nachfolgender Liste kurz zusammengestellt:

e Die Représentation beliebiger Fahrstreifengeometrien (bspw. S-Kurven-
Verldufe, nicht-parallel verlaufende Fahrstreifengrenzen) ist moglich. Es
werden keine a-priori-Annahmen oder Einschrankungen bzgl. des Ver-
laufs oder der Form von Fahrbahn oder Fahrstreifen getroffen.

e Parallel verlaufende Fahrstreifen werden als solche erkannt und korrekt
modelliert.

e Der Ansatz ist in der Lage, auch mit Abzweigungen und Einmiindungen
umzugehen.

e Es existieren keine Einschrankungen hinsichtlich der verschiedenen Ty-
pen von Fahrstreifenbegrenzungen (Markierungslinien, statische Hinder-
nisse wie parkende Autos, Pylonen/Baken, Biirgersteige, etc.). Alle in der
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DSTMap identifizierten Fahrstreifengrenzen kdnnen als solche verwendet
werden.

e Die Methode ist unabhédngig von der konkreten Implementierung der DST-
Map (Kap. 2) als auch von der Pfadplanungsmethode (Kap. 3).

Im folgenden Abschnitt wird der Ansatz im Detail beschrieben.

4.2 Modellbildung

Im vorliegenden Fall soll nun ein Stralenmodell erzeugt werden, das keiner-
lei Einschrankungen oder Annahmen hinsichtlich des geometrischen Verlaufs
eines Fahrstreifens beinhaltet. Deshalb werden alle geometrischen Verldufe als
Polylinien abgebildet. Im Gegensatz zu funktionalen Modellen (Polynome, Klo-
thoiden, Splines, etc.) garantiert dieses Modell eine fehlerfreie Abbildung der
Geometrie ohne Einschrankungen.

Das Straffenmodell (R: Road) wird als Menge von Fahrstreifen (£: Lane) defi-
niert:

R:={L1,...,Ln} (4.1)

wobei jeder Fahrstreifen aus einer linken und rechten Fahrstreifengrenze (B:
Boundary) besteht. Dariiber hinaus enthilt jeder Fahrstreifen Informationen iiber
die Beziehung zu anderen Fahrstreifen:

L= {Bleff, Bright, Pred(ﬁ),Succ(L’),Left(ﬁ),Right(ﬁ)} (4.2)
mit
B={pi,...,pa},p=(x,y)" (4.3)
Pred(L;)) ={LILERANL < L;} (4.4)
Succ(/li) = {ﬁ‘ﬁ ERNL - ﬁl} (4.5)

Jede Fahrstreifengrenze besteht aus einer Liste von Punkten mit 2-dimensionalen
Koordinaten (x,y). Succ(L) bezeichnet all diejenigen Fahrstreifen, die dem Fahr-
streifen £ nachfolgen. Entsprechend gibt Pred(L) den Vorgénger-Fahrstreifen
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von £ an. Per Definition kann in der vorliegenden Arbeit ein Fahrstreifen mehre-
re Nachfolger, jedoch nur einen Vorgédnger haben. Ausserdem besitzt jeder Fahr-
streifen einen potentiellen linken und rechten Nachbarn (Left(L), Right(L)),
um die Parallelitdt von Fahrstreifen abbilden zu konnen.

Es wird zunéchst bewusst darauf verzichtet, fiir jeden Fahrstreifen eine Mittelli-
nie anzugeben, da die Mittellinie in der Praxis ohnehin nicht zur direkten Fahr-
zeugregelung benutzt werden sollte. In vielen Situationen ist es nicht zweck-
maéfiig, das Fahrzeug der Fahrstreifenmitte folgen zu lassen. Ein ,,Ausweichen”
innerhalb des eigenen Fahrstreifens ist oftmals aus Komfort- und Sicherheits-
griinden erforderlich, um einen grofstmoglichen Abstand zu allen Hindernissen
und Verkehrsteilnehmern zu erreichen.

Die Fahrstreifengrenzen miissen in jedem Fall ermittelt werden, da sie die Be-
grenzung des befahrbaren Raumes darstellen und eine Uberfahrung ausgeschlos-
sen werden muss. Die Nachbarschaftsbeziehungen der Fahrstreifen ist fiir eine
Manoverplanung unerlésslich, da ohne diese Informationen keine Fahrstreifen-
wechsel geplant werden konnen. Weitere Informationen wie bspw. der Typ der
Fahrstreifenbegrenzung (Pylone, statisches Hindernis, Biirgersteig, etc.) sind zu-
néchst nicht Bestandteil des Modells, lassen sich spéter jedoch leicht durch eine
Erweiterung der Definition von B or p hinzuftigen. Aus den Fahrstreifengren-
zen kann im Nachhinein stets auch die Fahrstreifenmitte oder die Fahrstreifen-
breite berechnet werden, falls dies erforderlich sein sollte. Die Fahrstreifengren-
zen miissen - da sie nicht zur direkten Fahrzeugregelung verwendet werden -
keine besonderen Stetigkeitsanforderungen erfiillen.

Wie bereits in Kapitel 3 beschrieben, besteht das Ergebnis der Extraktion von
potentiellen Fahrstreifen aus der DSTMap aus einer Baumstruktur von Cluster-
Pfaden pro verwendetem Pfadplaner. Ein mogliches Ergebnis mit 3 Pfadplanern
und einer gefundenen Abzweigung ist in Abb. 4.1 dargestellt.

Fiir die Modellbildung werden nun aus den Cluster-Pfaden entsprechende Fahr-
streifenabschnitte generiert. Diese bilden die Grundlage, um ein Straflenmodell
zu erzeugen. Die Fahrstreifenabschnitte dienen dabei als Zwischenreprésentati-
on, aus der in einem spéateren Schritt die Fahrstreifen £ fiir das Stralenmodell
‘R generiert werden.

Die Erzeugung und Behandlung dieser Fahrstreifenabschnitte wird nachfolgend
erlautert.
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Abbildung 4.1: Schematische Darstellung eines Ergebnisses der Extraktion von poten-
tiellen Fahrstreifen geméafl Kap. 3. Es wurden 3 Pfadplanungsinstanzen verwendet, um
neben dem Ego-Fahrstreifen auch die Nachbarfahrstreifen extrahieren zu kénnen. Abge-
bildet sind jeweils die Cluster-Pfade und die extrahierten Fahrstreifengrenzpunkte.

4.21 Bildung von Fahrstreifenabschnitten

Ein Fahrstreifenabschnitt reprasentiert einen Abschnitt eines Fahrstreifens in
longitudinaler Richtung. Diese Art der Zwischenreprdsentation erleichtert die
Verarbeitung der Cluster-Pfade. Je nach Situation konnen Fahrstreifenabschnitte
erzeugt, verandert, miteinander verglichen, fusioniert oder auch weiter in klei-
nere Abschnitte unterteilt werden.

Die Fahrstreifenabschnitte werden aus den Cluster-Pfaden gebildet, indem je-
der Cluster-Pfad auf seine Eigenschaften hin untersucht wird. Anschliefflend
wird ein entsprechender Fahrstreifenabschnitt angelegt. Dabei miissen fiir jeden
Cluster-Pfad folgende Félle untersucht werden:

1. Der Cluster-Pfad hat keinen oder einen Nachfolger.
2. Der Cluster-Pfad hat mehr als einen Nachfolger.

3. Die linke oder rechte Fahrstreifengrenze des Cluster-Pfades weist grofiere
Liicken auf.

4. Eine Fahrstreifengrenze des Cluster-Pfades liegt dicht an der Fahrstreifen-
grenze eines benachbarten Cluster-Pfades (eines anderen Pfadplaners).

Im ersten Fall kann davon ausgegangen werden, dass der Cluster-Pfad in der
Realitdt genau einem Abschnitt eines Fahrstreifen entspricht. Somit wird fiir die-
sen Cluster-Pfad ein Fahrstreifenabschnitt erzeugt und die zum Pfad gehorigen
Fahrstreifengrenzen werden dem neu erzeugten Fahrstreifenabschnitt zugeord-
net.
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Beim zweiten Fall handelt es sich um eine Kreuzung, Einmiindung oder an-
derweitig erkannte Abzweigung, da ausgehend von einem gemeinsamen Punkt
zwei Cluster-Pfade gefunden wurden, die nicht auf demselben Fahrstreifen lie-
gen. Da in Kreuzungsbereichen oftmals keine klaren Fahrstreifengrenzen exi-
stieren, miissen in diesem Fall virtuelle Fahrstreifengrenzen generiert werden.
Dies wird unten im Abschnitt ,Modellierung der Fahrstreifengrenzen” naher
erldutert.

Der dritte Fall behandelt unterbrochene Fahrstreifengrenzen. Es kann zum Bei-
spiel vorkommen, dass durch Verdeckungen oder eine begrenzte Sensorreich-
weite keine durchgehende Fahrstreifengrenze erkannt werden kann. Liicken,
zwischen zwei aufeinanderfolgenden Punkten in einer Fahrstreifengrenze, die
grofler als eine durchschnittliche Fahrzeugbreite sind, erfordern eine genauere
Betrachtung. Einerseits konnte es sich um eine Abzweigung oder Einmiindung
einer anderen Strafle handeln, in die (noch) kein Pfad geplant worden ist. In ei-
nem zukiinftigen Zeitschritt konnte jedoch ein Pfad gefunden wird, der in diese
Liicke plant und die Abzweigung/Einmiindung ,findet”. Andererseits konnte
es sich in der Realitdt aber auch nicht um eine Abzweigung/Einmiindung, son-
dern eine tatsdchliche Fahrstreifengrenze handeln, die féalschlicherweise nicht
erkannt worden ist (Messfehler, Verdeckungen, zu geringe Sensorreichweite).
Um beide Moglichkeiten von vorneherein unterscheiden und beriticksichtigen
zu konnen, miissen diese Liicken in den Fahrstreifengrenzen identifiziert und
die entsprechenden Pfadabschnitte in separate Fahrstreifenabschnitte umgewan-
delt werden.

Der vierte Fall deutet daraufhin, dass die Fahrstreifen, zu denen die beiden
Cluster-Pfade jeweils gehoren, benachbart sind. In dieser Situation miissen die
beiden Fahrstreifengrenzen zu einer einzigen gemeinsamen Grenze fusioniert
werden.

In Abb. 4.2 sind fiir diese 4 Fille die entstehenden Fahrstreifenabschnitte darge-
stellt.

Im folgenden Abschnitt wird nun die Bildung der Fahrstreifengrenzen fiir die
oben genannten Fille erldutert.

Modellierung der Fahrstreifengrenzen

Fahrstreifen sind im Wesentlichen definiert durch ihre Fahrstreifengrenzen. Des-
halb wird im Folgenden kurz beschrieben, wie mit Hilfe der einzelnen Fahrstrei-
fenabschnitte die Fahrstreifengrenzen ermittelt und modelliert werden konnen.

Im einfachsten Fall, ((a) in Abb. 4.2), wurde fiir jeden Cluster-Pfad genau ein
Fahrstreifenabschnitt erzeugt, der fiir jede Grenze jeweils eine durchgehende



120 Kapitel 4. Generierung eines Strafsenmodells

(a) (b) (c) (d)

Abbildung 4.2: Bildung von Fahrstreifenabschnitten in Abhangigkeit von den Ergebnis-
sen der Pfadplanung. (a) Cluster-Pfad mit einem Nachfolger, (b) Abzweigung, (c) Liicken
in der Fahrstreifengrenze, (d) benachbarte Fahrstreifen.

Polylinie besitzt. Diese Polylinien kénnen deshalb direkt fiir die spétere Bildung
der Fahrstreifen verwendet werden.

Im Fall von parallel verlaufenden Fahrstreifen, wie in Abb. 4.2d dargestellt,
muss diese Parallelitidt erkannt und eine gemeinsame Fahrstreifengrenze ge-
bildet werden. Hierzu werden die Punkte mit Hilfe des mearest neighbour’-
Verfahren assoziiert. Dabei wird fiir jeden Punkt der einen Fahrstreifengrenze
der Abstand zum néichstgelegenen Punkt der anderen Fahrstreifengrenze be-
rechnet. Ist der Abstand geringer als ein vordefinierter Schwellwert, werden die
beiden Punkte zu einem Punkt zusammengefasst. Dieser reprasentiert damit
die gemeinsame Grenze der Fahrstreifen an diesem Ort. Ein alternatives Ver-
fahren zur Assoziation/Fusion der Fahrstreifengrenzen stellt die Untersuchung
der Flache zwischen den beiden Grenzen dar. Hierzu wird - dhnlich wie beim
Clustering der Zielpfade in Kap. 3.2.2 - aus den Fahrstreifengrenzpunkten ein
Polygon gebildet und auf die DSTMap projiziert. Anschlieffend wird untersucht,
ob sich in diesem Polygon Zellen befinden, die nicht als Marking (Fahrstreifen-
markierungslinie) klassifiziert worden sind. Falls das Polynom ausschliefslich
aus Fahrstreifenmarkierungslinien-Zellen besteht, kdnnen die beiden Fahrstrei-
fengrenzen assoziiert und fusioniert werden. Letztere Methode garantiert im-
plizit, dass bei den als parallel erkannten Fahrstreifen ein Fahrstreifenwechsel
physikalisch ohne Kollision moglich ist, da sichergestellt ist, dass sich zwischen
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den beiden Fahrstreifen nur eine Fahrstreifenmarkierungslinie und keine ande-
ren Hindernisse (gemeint sind alle andere Hypothesen der DSTMap) befinden.
Sollte diese Parallelititsanalyse ergeben, dass die Fahrstreifen nur in einem ge-
wissen Teil der untersuchten Fahrstreifenabschnitte parallel verlaufen, werden
die Abschnitte in jeweils einen Abschnitt aufgeteilt, bei dem die Fahrstreifen
parallel verlaufen und einen weiteren, bei dem die Fahrstreifen nicht parallel
verlaufen. Dieses Vorgehen erleichtert die spatere Modellbildung der einzelnen
Fahrstreifen, weil die Nachbarschaftsbeziehung der Fahrstreifen damit auf der
Ebene der Fahrstreifenabschnitte bereits festgestellt worden ist und sich inner-
halb eines Abschnitts nicht &ndern. In Abb. 4.3 ist eine solche Situation schema-
tisch dargestellt.

(a) (b)

Abbildung 4.3: (a) Situation mit zunéchst parallel verlaufenden Fahrstreifen. (b) Ergeb-
nis der Fusion gemeinsamer Fahrstreifengrenzen. Es werden fiir den parallel verlaufen-
den Abschnitt und den nicht-parallel verlaufenden Abschnitt des Fahrstreifens separate
Fahrstreifenabschnitte gebildet.

Die Situation in Abb. 4.2b zeigt ein typisches Ergebnis der Fahrstreifenextraktion
in einer Situation mit einer Abzweigung oder Einmiindung.

Wie bereits in Kapitel 2 erldutert, stellen die baulichen Fahrbahn- und Fahrstrei-
fenbegrenzungen nicht immer die inhaltlich relevanten Begrenzungen dar. Fiir
das Straffenmodell sind schlussendlich nur die semantischen Begrenzungen von
Bedeutung, da sie den fiir die aktuelle Fahraufgabe zur Verfiigung stehenden
Bereich begrenzen. Im Fall von Abzweigungen, Einmiindungen oder Kreuzun-
gen existieren oftmals keine physischen Fahrstreifengrenzen im unmittelbaren
Kreuzungs- oder Einmiindungsbereich. Dennoch werden fiir die Mandver- und
Trajektorienplanung die semantischen Grenzen benotigt. Deshalb muss im end-
giiltigen Straflenmodell fiir jeden Fahrstreifen eine Grenze existieren. Die Aufga-
be besteht darin, innerhalb der Kreuzung die semantischen Fahrstreifengrenzen
fiir jeden Fahrstreifen zu berechnen.

Im vorliegenden Beispiel einer Abzweigung nach rechts miissen jeweils die rech-
te Fahrstreifengrenze fiir den geradeaus-fithrenden Fahrstreifen und die linke
Fahrstreifengrenze fiir den rechts abbiegenden Fahrstreifen gefunden werden.
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Dafiir wird eine "penalized regression’ mit Splines verwendet [182], um die se-
mantischen Grenzen im Kreuzungsbereich zu generieren. Dabei fiihrt das durch
die Regression gefundene geometrische Modell moglichst exakt durch die be-
reits existierenden Grenzpunkte ,hindurch”. Anschliefiend erfolgt eine Auftei-
lung in 5 Fahrstreifenabschnitte: Der erste Abschnitt beinhaltet den Bereich bis
zum Beginn des Kreuzungsbereich. Den Kreuzungsbereichs bilden zwei ver-
schiedene Abschnitte, die stark tiberlappen. Dabei beinhaltet einer den Teil des
geradeaus fithrenden Fahrstreifens und der andere Abschnitt den rechts abbie-
genden Teil. Die anderen beiden Abschnitte liegen jeweils hinter dem Kreu-
zungsbereich.

Das hier gezeigte Beispiel der Generierung von virtuellen Fahrstreifengrenzen
anhand einer Abzweigung/Einmiindung lasst sich auch auf andere Kreuzungs-
geometrien entsprechend tibertragen.

Nachdem nun sowohl die Erzeugung der Fahrstreifenabschnitte als auch die
Berechnung aller Fahrstreifengrenzen pro Abschnitt abgeschlossen ist, erldutert
der nun folgende Abschnitt, wie daraus das endgiiltige Stralenmodell erzeugt
wird.

4.2.2 Bildung des Straflenmodells

Um schlussendlich ein endgiiltiges Straffenmodell R zu erzeugen, werden die
einzelnen Fahrstreifenabschnitte zu Fahrstreifen zusammengesetzt. Beginnend
mit jeweils dem ersten Fahrstreifenabschnitt jedes Pfadplaners wird ein Fahr-
streifen £ angelegt und alle Eigenschaften des Fahrstreifenabschnitts (Grenzen,
Beziehungen) iibernommen. AnschliefSend werden entsprechend der Vorgianger-
Nachfolger-Beziehungen die nachfolgenden Fahrstreifenabschnitte in longitu-
dinaler Richtung assoziiert und an den bereits vorhandenen Fahrstreifen ange-
stiickt. Besitzt ein nachfolgender Fahrstreifenabschnitt jedoch signifikant andere
Eigenschaften als der Fahrstreifen, zu dem dieser assoziiert werden soll, wird
ein neuer Fahrstreifen angelegt und tiber die Vorgdnger-Nachfolger-Beziehung
mit dem vorhandenen Fahrstreifen verkniipft. Dies erfolgt immer genau dann,
wenn

e sich die Parallelitidtsbeziehungen dndern oder
e es sich um eine Abzweigung, Kreuzung oder Einmiindung handelt

Dadurch ist stets gewdhrleistet, dass sich die grundlegenden Eigenschaften in-
nerhalb des Fahrstreifens nicht &ndern und samtliche Nachbarschaftsbeziehun-
gen von Anfang bis Ende des Fahrstreifens giiltig sind.

Zusétzlich zu einer punktweisen Darstellung von Fahrstreifengrenzen, ist oft-
mals eine kontinuierliche Reprédsentation notwendig. Dies gilt insbesondere dann,
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wenn nur wenige Grenzpunkte extrahiert werden konnten oder sich zwischen
den einzelnen Punkten grofiere Liicken befinden. Um einen glatten und konti-
nuierlichen Verlauf der semantischen Fahrstreifengrenzen zu erzeugen, konnen
die Grenzpunkte der Fahrstreifen durch ein funktionales Modell approximiert
werden. Bei diesem Verfahren werden fiir ein vorgegebenes mathematisches
Modell diejenigen Parameter ermittelt, die die vorgegebenen Grenzpunkte am
besten anndhern (Regression). Da die Grenzpunkte der einzelnen Fahrstreifen
bereits sortiert sind, lassen sich eine Vielzahl von Regressionsmethoden verwen-
den. Im einfachsten Fall konnen die Grenzen durch einen simplen Polygonzug
reprasentiert werden. Im vorliegenden Fall wird jedoch eine "penalized regres-
sion” mit Splines verwendet [182], da sich bei diesem Verfahren die Flexibilitat
der Modellierung und die Glitte der entstehenden Kurven beeinflussen lasst.

Ein weiterer Vorteil bei der zusétzlichen Generierung eines geometrischen Mo-
dells ist die Moglichkeit der Berechnung von Tangenten, Kriimmungen und
Normalen. Diese konnen beispielsweise fiir eine spétere Berechnung der Fahr-
streifenbreite verwendet werden.

Das erstellte Straflenmodell ist so flexibel, dass es sich bei Bedarf sowohl auf der
Ebene der Fahrstreifen £ als auch auf der Ebene der Strafse R durch weitere At-
tribute wie bspw. Fahrtrichtungen, Haltelinien, Geschwindigkeitsbegrenzungen
oder StrafSentypen einfach erweitern ldsst.

4.3 Ergebnisse

Der folgende Abschnitt zeigt einige qualitative Ergebnisse der Fahrstreifenex-
traktion mit Hilfe der Pfadplanung von verschiedenen Verkehrssituationen.

Verkehrssituation 1: Bundesstrafie mit parallel verlaufenden Fahrstreifen

Die erste Situation zeigt eine typische Verkehrssituation auf einer Bundesstra-
e mit 4 parallel verlaufenden Fahrstreifen, die auf eine Kreuzung fiihren. In
Abb. 4.4a ist die DSTMap mit dem Ergebnis der in diesem Kapitel vorgestellten
Verfahren abgebildet. Es wurden fiir drei Pfadplaner jeweils 2 Iterationen ge-
plant. AnschlieSend wurden fiir jeden Cluster-Pfad jeweils die linken und rech-
ten Fahrstreifengrenzen als Punkte extrahiert. Das Ergebnis zeigt eine durch-
gangige Extraktion der Punkte der Fahrstreifengrenzen - sowohl fiir den Ego-
Fahrstreifen als auch fiir beide Nachbarfahrstreifen. In Abb. 4.4b ist das Ergebnis
der Straflenmodellbildung zu sehen. Bei allen drei Fahrstreifen wurde korrekt
erkannt, dass sie parallel verlaufen und es wurden jeweils gemeinsame Fahr-
streifengrenzen gebildet.
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(a)

(b)

(c)

Abbildung 4.4: (a) DSTMap mit dem Ergebnis der Pfadplanung und der Modellbildung.
Die gefundenen Zielpfade sind blau, die Cluster-Pfade rot dargestellt. Fiir die Planung
wurde eine vordefinierte Pfadlange von 15m verwendet und 2 Iterationen geplant. (b)
Generiertes StrafSfenmodell mit drei parallel verlaufenden Fahrstreifen mit gemeinsamen
Fahrstreifengrenzen (weifSe Linien). (c) Kamerabild der Situation.
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Verkehrssituation 2: Innerstadtische Situation mit parkenden Fahrzeugen

Die zweite Situation ist eine kleine innerstddtische Strafse mit jeweils einem
Fahrstreifen pro Fahrtrichtung, parkenden Fahrzeugen, Parkbuchten und einem
Biirgersteig. Somit beinhaltet die Situation typische Elemente von stddtischer
StrafSeninfrastruktur. Ein Bild der Situation sowie die generierten Ergebnisse
sind in Abb. 4.5 abgebildet.

Die Parkbucht auf der rechten Seite wird in der DSTMap félschlicherweise als
Biirgersteig klassifiziert. Dies ist nicht iiberraschend, da bei der hier verwen-
deten semantischen Segmentierung Parkbuchten nicht separat klassifiziert wer-
den. Insoweit ist die Klassifizierung als Biirgersteig am Naheliegendsten und
hat auf das Ergebnis des Straflenmodells keine negative Auswirkung. Der tat-
sdchliche Biirgersteig wird korrekt als Biirgersteig klassifiziert. Aufgrund von
parkenden Fahrzeugen auf der linken Seite ist der Fahrstreifen der Gegenrich-
tung auf Hohe des Ego-Fahrzeugs zundchst schmaler als baulich vorgesehen.
Die parkenden Fahrzeuge bilden hier die semantische Fahrstreifengrenze. Erst
hinter dem letzten Fahrzeug entspricht die bauliche Fahrstreifengrenze (Biir-
gersteig) auch der semantischen. Sowohl die DSTMap als auch das generierte
Straflenmodell bilden diese Tatsache korrekt ab. Die Breite des linken Fahrstrei-
fen dndert sich und der Fahrstreifen wird breiter. Dies ist auch an der Anderung
des Verlaufs der Fahrstreifenmittenlinie (weiffe Punkte in Abb. 4.5b) gut zu er-
kennen.
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(a)

(b)

(c)

Abbildung 4.5: (a) DSTMap mit dem Ergebnis der Pfadplanung mit einer Pfadldnge von
15m und 2 Iterationen. (b) Generiertes StraSenmodell mit Fahrstreifengrenzen (weifle Li-
nien) und Fahrstreifenmitte (weile Punkte). Die Verbreiterung des Fahrstreifens des Ge-
genverkehrs ist deutlich zu erkennen. (c) Kamerabild der Situation.



4.3. Ergebnisse 127

Verkehrssituation 3: Innerstadtische Situation vor Fussgangerampel

Die dritte Situation ist identisch mit der Situation in Abb. 3.14 aus Kapitel 3. Der
Ego-Fahrstreifen ist auf der rechten Seite auf Hohe des Ego-Fahrzeugs zunéchst
durch parkende Fahrzeuge und anschliefsend durch einen Biirgersteig begrenzt.
Durch den Wegfall der parkenden Fahrzeuge verbreitert sich der Fahrstreifen.
Das Straflenmodell wird auch in dieser Situation korrekt erzeugt und der Ego-
Fahrstreifen verbreitert sich entsprechend, wie in Abb.4.6b gut zu erkennen ist.

(a)

(b)

(c)

Abbildung 4.6: (a) DSTMap wie in Situation 2. (b) Generiertes StraSlenmodell mit Fahr-
streifengrenzen (weifle Linien) und Fahrstreifenmitte (weifle Punkte). Die Verbreiterung
des Ego-Fahrstreifens ist deutlich zu erkennen. (c) Kamerabild der Situation.
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44 Zusammenfassung

Ausgehend von den Ergebnissen aus Kapitel 2 und 3 wurde in diesem Kapitel
erldutert, wie das Straflenmodell generiert wird.

Fiir eine erfolgreiche Fahrstrategie und Manoverplanung reichen die Pfade, die
aus den Ergebnissen von Kapitel 3 stammen, nicht aus. So sind die Pfade zwar
kinematisch fahrbar, jedoch nicht zur direkten Steuerung des Fahrzeugs geeig-
net. Es fehlen u.a. Zeit- oder Geschwindigkeitsvorgaben, die Berticksichtigung
dynamischer Objekte sowie eine Optimierung hinsichtlich des Fahrkomforts.
Abgesehen davon lassen sich ohne ein entsprechendes Strafsenmodell keine Ma-
nover wie bspw. Fahrstreifenwechsel planen. Hier ist ein Straffenmodell unerlés-
slich. Auch fiir andere Einsatzzwecke wie bspw. eine sensorbasierte Validierung
der HD-Karte wird ein Straflenmodell benétigt.

Daher wurde in diesem Kapitel ein Straflenmodell definiert, das alle erforder-
lichen Eigenschaften/Bedingungen erfiillt und gleichzeitig eine moglichst ge-
ringe Komplexitdt aufweist. Es ist in der Lage, beliebiger Fahrstreifengeome-
trien, parallel und nicht-parallel verlaufende Fahrstreifen, verschiedenen Typen
von Fahrstreifengrenzen und Vorgédnger-Nachfolger-Beziehungen zu reprasen-
tieren.

Fiir die Generierung des Straffenmodells wurde zunichst die Baumstruktur von
Cluster-Pfaden und deren Grenzen in sog. Fahrstreifenabschnitte tiberfiihrt. An-
schlieSend wurden fiir die einzelnen Abschnitte unter Berticksichtigung ihrer
Beziehungen untereinander die Fahrstreifengrenzen gebildet. Schlussendlich wur-
den aus den einzelnen Abschnitten Fahrstreifen erzeugt und zu einem StrafSen-
modell zusammengesetzt.

Die Funktionsfahigkeit und Leistungsfahigkeit des Ansatzes wurde anhand von
realen Sensormessdaten in verschiedenen innerstddtischen Verkehrssituationen
demonstriert. In allen vorgestellten Situationen konnte aus den Ergebnissen der
DSTMap und der Pfadplanung ein entsprechendes Straffenmodell generiert wer-
den, das fiir eine Fahrstrategie und Manoverplanung verwendet werden kann.
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Kapitel 5

Evaluierung und Bewertung

Im Folgenden werden die Verfahren evaluiert, die in den vorangegangenen Ka-
piteln vorgestellt worden sind. Jedes der vorangegangenen Kapitel - mit Aus-
nahme von Kapitel 1 - enthélt einen Abschnitt, in dem die fiir das Kapitel jeweils
relevanten Ergebnisse bereits qualitativ vorgestellt wurden. In diesem Kapitel
werden nun Methoden beschrieben, mit deren Hilfe eine quantitative Evaluie-
rung der DSTMap und des generierten Stralenmodells durchgefiihrt werden
kann. Zudem wird jeweils exemplarisch eine Auswertung prasentiert. Eine um-
fangreiche qualitative Auswertung ist wegen der fehlenden grofsflachigen Ver-
fugbarkeit von Referenzdaten leider bis dato nicht méglich.

Zunichst werden das verwendete Versuchsfahrzeug sowie die Mess- und Refe-
renzdatengewinnung erldutert. Anschlieffend folgt in Abschnitt 5.2 die Evaluie-
rung der DSTMap und in Abschnitt 5.3 die Bewertung des StrafSlenmodells.

5.1 Mess- und Referenzdatengewinnung

Fiir die vorliegende Arbeit wurde ein modifizierter BMW 7er (G12) verwendet.
Das Versuchsfahrzeug ist in Abb. 5.1 abgebildet.

Es ist mit 5 Laserscannern (LiDAR-Sensoren), einem kamerabasierten System
zur Erkennung von Fahrstreifenmarkierungslinien, einer Stereo-Kamera, sowie
Radarsensoren fiir den Nah- und Fernbereich ausgeriistet. Die Radarsensoren
wurden fiir die vorliegende Arbeit jedoch nicht verwendet. Der Sichtbereich der
Sensoren ist in Abb. 5.2 dargestellt.

Jeder Laserscanner verfiigt iiber 4 horizontale Scan-Ebenen mit einem horizon-
talen Sichtbereich von 110°. Die horizontale Winkelauflosung betragt 0.25°. Die
Scan-Ebenen sind in einem vertikalen Winkelabstand von jeweils 0.8° angeord-
net. Die Abtastfrequenz fiir einen vollstindigen Scan aller Ebenen liegt bei 25
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Abbildung 5.1: Photo des verwendeten Versuchsfahrzeug. Es kam ein modifizierter
BMW 7er (G12) zum Einsatz, der mit entsprechenden Sensoren zur Umfelderkennung
ausgestattet ist. Das Fahrzeug besitzt ein elektronisch steuerbares Lenk-, Brems- und An-
triebssystem. Es ist damit in der Lage, automatisiert zu fahren (Quelle [183]).

Abbildung 5.2: Sichtbereiche der verwendeten Sensorik. Die Sensoren sind so angeord-
net, dass eine fast vollstindige 360°-Umfelderfassung moglich ist.

Hz. Die mittlere Reichweite ist mit ca. 200m bei einer Genauigkeit der Entfer-
nungsmessung von 0.1m angegeben.

Das kamerabasierte System zur Erkennung der Fahrstreifenmarkierungslinien
stammt von einem Fremdhersteller und stellt erkannte Markierungslinien in
Form von geometrischen Objekten zur Verfligung. Die dazugehorigen Kameras
arbeiten mit Graustufenbildern, aus denen die Linien mit einer Frequenz von 36
Hz extrahiert werden.
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Die Stereo-Kamera ist hinter der Windschutzscheibe des Fahrzeugs verbaut und
hat eine Basis von 12 cm. Es werden RGB-Bilder mit einer Auflosung von 1024x
510 px mit einer Frequenz von 16 Hz und eine dazugehorige Disparitdtskarte
erzeugt.

Dariiber hinaus ist im Fahrzeug ein Messtechnik-Computer verbaut, der die
Messdaten aller Sensoren entgegennimmt, verarbeitet und ggf. auch aufzeich-
net. Somit ist einerseits ein ,Online”-Betrieb moglich, bei dem alle Software-
Module wihrend der Fahrt laufen und das Fahrzeug ggf. automatisiert fahren
kann. Andererseits ist es aber auch moglich, das Fahrzeug manuell zu fahren
und alle Sensordaten aufzuzeichnen. Diese konnen dann ,,offline” am Arbeits-
platz-Rechner abgespielt und alle Software-Funktionen nachprozessiert werden.

Fiir die in der vorliegenden Arbeit entwickelten Konzepte wurde eine prototy-
pische Umsetzung in der Programmiersprache C++ durchgefiihrt. Zum Einsatz
kam ein 64-bit Ubuntu Linux mit dem GNU C++-Compiler und dem Robot Ope-
rating System (ROS™ [184]). Fiir die DSTMap wurde eine Implementierung auf
der GPU mit Hilfe des CUDA™ Frameworks von nVidia™ entwickelt.

Fiir eine quantitative Bewertung der DSTMap und des Strafenmodells ist die
Verfiigbarkeit von Referenzdaten (,,ground truth”-Daten) erforderlich. Durch
einen Vergleich von DSTMap /Strasenmodell mit den Referenzdaten konnen
die Giite und Qualitdt bestimmt werden. Als Referenzdaten dient in der vor-
liegenden Arbeit eine hochgenaue Strafienkarte der Umgebung, die alle stati-
schen Strafieninfrastrukturelemente (Fahrstreifen, Biirgersteige, Ampeln, Ver-
kehrsschilder, etc.) enthédlt. Um jedoch die Karteninhalte nutzbringend verwen-
den zu kdnnen, muss jederzeit die Position und Ausrichtung des eigenen Fahr-
zeugs relativ zur Karte hinreichend exakt bestimmt werden koénnen. Hierfiir
wird ein satellitengestiitztes Positionssystem (DGPS) mit gekopppelter Inerti-
alsensorik verwendet. Das System ist in der Lage, die Position und Ausrichtung
in globalen Koordinaten (WGS84) mit einer Genauigkeit von 0.01m (Position)
bzw. 0.1° (Ausrichtung) zu bestimmen und arbeitet mit einer Frequenz von 100
Hz. Ein solches Systeme ist in Abb. 5.3 abgebildet.

Fiir die Erzeugung der hochgenauen Strafsenkarte (auch HD-Karte) wurde ein
Fahrzeug mit einem wesentlich umfangreicheren Sensor-Setup verwendet, als
dasjenige, mit dem die Messdaten aufgezeichnet wurden. Die zu kartierende
Strecke wurde mehrfach abgefahren und mit hochauflésenden Laserscannern
und Kameras erfasst. Aus diesen Daten wurden halbautomatisch geometrische
Fahrstreifensegmente extrahiert, topologisch miteinander verbunden und mit
semantischen Attributen versehen.

Die HD-Karte beinhaltet eine geometrische Beschreibung aller Fahrstreifen und
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Abbildung 5.3: Abbildung eines Positionierungssystems mit DGPS und Inertialsensorik.
Hier das System ,,RT3000” der Firma , Oxford Technical Solutions”. Quelle: Webseite des
Herstellers.

Kreuzungen, sowie Biirgersteige. Jeder Fahrstreifen besitzt eine Mittellinie, so-
wie eine rechte und linke Grenze. Fiir die Modellierung wurden Polylinien ver-
wendet. Die StrafSentopologie wurde durch entsprechende Vorganger-Nachfol-
ger-Beziehungen der Fahrstreifen abgebildet. Die HD Karte ist global exakt refe-
renziert, d.h. sie liegt in weltfesten Koordinaten vor und ist hinreichend ,,genau”
(die Kartenungenauigkeit ist vernachldssigbar klein im Vergleich zur Lokalisie-
rungsungenauigkeit). Abb. 5.4 zeigt eine typische innerstdadtische Verkehrssi-
tuation mit dem Ego-Fahrzeug und der HD-Karte.

Abbildung 5.4: Ausschnitt der verwendeten HD-Karte fiir eine innerstddtische Verkehrs-
situation wahrend der Fahrt. Dargestellt sind neben dem Ego-Fahrzeug (Auto-Modell)
die einzelnen Fahrstreifen (dunkelgrau), die Fahrstreifengrenzen (graue Linien), Biirger-
steige (gelb) sowie Parkbuchten (blau).
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5.2 Bewertung der DSTMap

Um die DSTMap zu bewerten wird der entsprechende Ausschnitt der HD-Karte
(in Kombination mit der hochgenauen Lokalisierung) in ein Grid mit identischer
Position und Grofse wie der DSTMap projiziert. Anschliefiend kann die DSTMap
zellweise mit dem Grid der HD-Karte verglichen und ausgewertet werden. In
Analogie zum Begriff ,DSTMap” wird das Grid aus der HD-Karte im Folgenden
als HDMap bezeichnet.

Im Gegensatz zur DSTMap, bei der pro Zelle jeweils eine 'belief mass” pro Hy-
pothese gespeichert ist, enthalten die Zellen HDMap jeweils nur einen einzigen
numerischen Wert, der angibt, welche der Hypothesen laut HD-Karte korrekt
ist. Fiir die Erstellung dieser HDMap werden die einzelnen Punkte der Fahr-
streifengrenze sowie die Flichen der Fahrstreifen und Biirgersteige aus der HD-
Karte in das Grid projiziert und die betroffenen Zellen mit den entsprechenden
numerischen Werten gefiillt.

Fiir den zellweisen Vergleich der DSTMap mit der HDMap werden folgende
Festlegungen getroffen:

e Fiir die Auswertung muss die Summe aller ‘belief masses” der auszuwer-
tenden Zelle grofier sein, als ein vordefinierter Schwellwert. Andernfalls
wird die Zelle der DSTMap nicht mit der HDMap verglichen. Es werden
damit nur diejenigen Zellen in der Auswertung beriicksichtigt, bei denen
die Sensormessdaten hinreichend Informationen (‘belief mass’) tiber die
Zelle zur Verfiigung stellen. Unbekannte Zellen werden somit nicht ausge-
wertet.

e Um die Zellen auswerten zu konnen, wird davon ausgegangen, dass pro
Zelle diejenige Hypothese mit der hochsten ‘belief mass” der Wahrheit ent-
spricht.

So kann fiir jede Zelle der DSTMap durch den Vergleich mit der HDMap evalu-
iert werden, ob die Zelle der DSTMap korrekt klassifiziert worden ist. Anschlie-
end werden die Ergebnisse des zellweisen Vergleichs in einer sog. ,,Wahrheits-
matrix” (confusion matrix) gespeichert. Sie beinhaltet die 4 Werte Richtig-Positiv,
Richtig-Negativ, Falsch-Positiv und Falsch-Negativ. Mit Hilfe der Wahrheitsmatrix
bzw. den 4 Bestandteilen konnen weitere statistische Giitekriterien wie bspw.
Sensitivitdt, Exaktheitsquote oder ROC-Kurven berechnet werden. Eine Veran-
schaulichung der 4 Werte der Wahrheitsmatrix ist in Abb. 5.5 dargestellt.

Fiir das in Kap. 2 definierte ‘Frame of Discernment’ Q) := {L, M, S,O} erge-
ben sich daher 4 Wahrheitsmatrizen - fiir jede Hypothese jeweils eine. Leider
sind statische Elemente, die nicht zur Strafseninfrastruktur zdhlen - wie bspw.
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Abbildung 5.5: Graphische Veranschaulichung der Wahrheitsmatrix anhand eines Ver-
gleichs der DSTMap mit der HDMap am Beispiel der Hypothese Lane. Der Bereich zwi-
schen den beiden weifien Linien stellt den Lane-Bereich aus der HDMap dar und der Be-
reich innerhalb der rot gestrichelten Linien den Lane-Bereich der DSTMap. Somit ist der
Bereich innerhalb der gelb gestrichelten Linien der Bereich mit falsch-negativer Klassifi-
zierung und der Bereich innerhalb der schwarz-gestrichelten Linien ist falsch-positiv klas-
sifiziert. Richtig-positiv klassifiziert ist der Bereich innerhalb der rot gestrichelten Linien
abziiglich des Bereichs innerhalb der schwarz gestrichelten Linien. Alle {ibrigen Bereiche
sind richtig-negativ klassifiziert.

Gebdude - nicht in der verwendeten HD-Karte und damit auch nicht in der HD-
Map enthalten. Daher kann keine sinnvolle Auswertung der Zellen vorgenom-
men werden, die als statische Hindernisse klassifiziert worden sind (Hypothese
O: Obstacle). Fiir die iibrigen 3 Hypothesen des ‘Frame of Discernment” kann
jeweils eine Wahrheitsmatrix berechnet werden.

Fiir eine exemplarische Auswertung wurde eine kurze Sequenz einer Messfahrt
ausgewdhlt, die grofitenteils innerstadtische Verkehrssituationen beinhaltet. Abb.
5.5 zeigt die Ergebnisse der Auswertung in Form von Wahrheitsmatrizen tiber
einen kurzen zeitlichen Verlauf.

Die Qualitét der Fahrstreifenmarkierungen in der DSTMap wird fast ausschlief3-
lich durch die erkannten Fahrstreifenmarkierungslinien beeinflusst. Im vorlie-
genden Fall stammen diese direkt von einem Kamerasystem eines Fremdher-
stellers und liefSen sich nachtraglich kaum verbessern. Dartiiber hinaus ist dies
der einzige im Fahrzeug verbaute Sensor, der in der Lage ist, Fahrstreifenmar-
kierungslinien zu erkennen. Fiir eine Erhohung der Qualitét bei der Erkennung
miisste daher zukiinftig ein weiterer Sensor eingebaut werden oder die bildba-
sierte semantische Segmentierung (Kap. 2) insoweit erweitert werden, dass sie
Fahrstreifenmarkierungslinien erkennen kann.

Bei der Klassifizierung von Biirgersteigen wird deutlich, dass die Erkennung
dieser Bereiche noch nicht durchgehend zuverlassig funktioniert:

In vielen Situationen werden Biirgersteige zwar gut erkannt, wie die Ergebnisse
der vorangegangenen Kapitel zeigen. Insbesondere in Situationen, in denen der
Biirgersteig vollstandig frei von Hindernissen und parkenden Fahrzeugen ist,



5.2. Bewertung der DSTMap 135

(a) Fahrstreifenmarkierungen: Marking (M). (b) Biirgersteig: Sidewalk (S).

(c) Fahrstreifen: Lane (L).

Abbildung 5.6: Wahrheitsmatrizen fiir die drei Hypothesen Marking, Sidewalk und Lane
im zeitlichen Verlauf. Dunkelgriin: Richtig-positiv, hellgriin: Falsch-negativ, gelb: Falsch-
positiv, orange: Richtig-negativ.

werden die entsprechenden Zellen in der DSTMap richtig klassifiziert. Proble-
matisch bei der Klassifizierung von Biirgersteigen ist aber einerseits die perma-
nente Verdeckung grofSer Bereiche durch parkende Fahrzeuge und andererseits
der teilweise grofie Abstand vom Biirgersteig zur Fahrbahn durch Griinstrei-
fen oder Fahrradwege. Insbesondere die hdufig vorkommenden Verdeckungen
durch parkende Fahrzeuge sorgen fiir die hohe Zahl an falsch-negativ klassi-
fizierten Zellen, da diese in der DSTMap als statisches Hindernis (Hypothese
Obstacle) und nicht als Biirgersteig klassifiziert werden. Dies verschlechtert na-
turgemif die Bewertung der DSTMap massiv, hat jedoch keine Auswirkungen
auf das generierte Strafslenmodell, da dies sowohl statische Hindernisse als auch
Biirgersteige korrekterweise als Fahrstreifengrenze ansieht.

Die hohe Rate an falsch-negativ klassifizierten Zellen ist bedingt durch eine
haufig mangelnde Vorausschau in innerstadtischen Situationen. Oftmals gelingt
bei der bildbasierten semantischen Segmentierung zwar eine Klassifizierung als
Fahrbahn, allerdings werden keinerlei Fahrstreifenmarkierungslinien erkannt.
Dadurch werden weite Bereiche der Fahrstreifen zwar korrekt als Fahrbahn
(Hypothese {M, L}) klassifiziert, die detailliertere Klassifizierung und Unter-
scheidung in Lane (Hypothese L) und Marking (Hypothese M) gelingt jedoch
nicht.
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5.3 Bewertung des Strafenmodells

Die Bewertung und Evaluierung des Straflenmodells erfolgt durch einen Ver-
gleich der einzelnen Bestandteile des Modells mit denen in der HD-Karte. Dies
sind neben der Fahrstreifenmittenlinie die jeweils linken und rechten Fahrstrei-
fengrenzen.

Mit Hilfe der hochgenauen Lokalisierung, wie sie auch im letzten Abschnitt fiir
die Bewertung der DSTMap verwendet worden ist, ldsst sich die exakte Positi-
on des Ego-Fahrzeugs in den globalen Koordinaten ermitteln, in denen auch die
HD-Karte referenziert ist. Somit ldsst sich das erzeugte Stralenmodell in das-
selbe Koordinatensystem transformieren, wie die HD-Karte. Anschlieffend wird
der Ausschnitt der HD-Karte bestimmt, der zur Evaluierung benotigt wird. Eine
einfache Methode ist die Wahl eines Kreises mit der Position des Ego-Fahrzeugs
als Mittelpunkt und einem Radius, der der Lange des ldngsten Fahrstreifens des
Strafsenmodells entspricht.

Fiir einen Vergleich der einzelnen Elemente wird nun nur noch die Zuordnung
der Elemente des Straflenmodells zu den Elementen in der HD-Karte erfor-
derlich. Fiir den Fahrstreifen, auf dem sich zum aktuellen Zeitpunkt das Ego-
Fahrzeug befindet, ist die Zuordnung offensichtlich, da tiber die Fahrzeugposi-
tion der eigene Fahrstreifen sowohl im erzeugten Straffenmodell als auch in der
HD-Karte direkt ersichtlich ist. Fiir alle anderen Fahrstreifen muss die Zuord-
nung separat bestimmt werden, sofern sie sich nicht durch eine direkte Nach-
barschaftsbeziehung (Fahrstreifenparallelitiat) mit dem Ego-Fahrstreifen ergibt.
Die Zuordnung kann beispielsweise durch die Berechnung und den anschlie-
lenden Vergleich der geometrischen Mitten aller Fahrstreifen erfolgen.

Fiir die Bewertung der einzelnen Fahrstreifen werden jeweils deren Mittenlinie
sowie die linke und rechte Fahrstreifengrenze mit den Daten aus der HD-Karte
verglichen. Die zu vergleichenden Elemente sind in allen Féllen Polylinien, d.h.
sie bilden eine Menge an zusammengehorigen Punkten, die jeweils eine Fahr-
streifenmitte oder -grenze bilden.

Fiir alle Elemente (Fahrstreifenmitten und -grenzen) werden nun jeweils punkt-
weise die Differenzen berechnet. Da die Anzahl der Punkte variiert und die
Punktdichte (‘sampling density’) in der HD-Karte sehr hoch ist, kann relativ
einfach jeder Punkt aus dem Straffenmodell dem nichstgelegenen Punkt in der
HD-Karte zugeordnet werden und anschliefSend die Differenz in Ortskoordi-
naten berechnet werden. Die Menge aller Differenzen eines Elements kann als
FehlermafS des Elements angesehen werden. Zusétzlich lassen sich Mittelwert
und Varianz bestimmen.
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Ahnlich wie bei der Auswertung der DSTMap wurde eine kurze Sequenz einer
Messfahrt ausgewdhlt und ausgewertet, um die Methoden und Verfahren der
Auswertung zu demonstrieren.

Auf eine Bewertung der generellen Verfiigbarkeit des Straflenmodells wird an
dieser Stelle verzichtet, da die Verfiigbarkeit mafigeblich durch die Qualitét der
Sensorik bzw. der Beobachtbarkeit der Umgebung durch die Sensorik bestimmt
wird. Die fiir diese Arbeit verwendete Sensorik war bereits zu Beginn an festge-
legt und konnte im weiteren Verlauf nicht gedndert werden. Abgesehen davon
ist die Beobachtbarkeit der Umgebung und die prinzipielle Erfassungsqualitit
der Sensorik ein separates, umfangreiches Thema und daher nicht Bestandteil
der vorliegenden Arbeit.

Abb. 5.7 und 5.8 zeigen jeweils die Fehler in Langs- (x-) und Querrichtung (y-
Koordinaten) der Punkte des Straffenmodells im Ego-Fahrzeug-Koordinaten-
system {iiber die Zeit. Die blauen Punkte stellen die Mittelwerte der Fehler (Dif-
ferenzen) aller Punkte eines Elements dar, die roten Linien geben die Schwan-
kungsbreite wieder.

Die Auswertung zeigt, dass die Gesamtqualitat im Mittel relativ hoch ist. Aller-
dings gibt es immer wieder Augenblicke, in denen Teile des generierte StrafSen-
modell hohere Fehler aufweisen. Kleinere Langsfehler sind nicht so gravierend,
da sie keinen negativen Einfluss auf die weitere Fahrstrategie und Mandoverpla-
nung haben. Im Gegensatz dazu sind die Fehler in Querrichtung entscheidend
fiir die Gesamtqualitit. Hier sind insbesondere die Standardabweichungen noch
zu hoch fiir einen zuverldssigen Einsatz des Straffenmodells fiir das automati-
sierte Fahren.
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Abbildung 5.7: Durchschnittlicher Fehler des Ego-Fahrstreifens entlang der Fahr-
zeuglangsachse in [m] im zeitlichen Verlauf. Oben: Linke Fahrstreifengrenze; unten: Rech-
te Fahrstreifengrenze.
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Abbildung 5.8: Durchschnittlicher Fehler des Ego-Fahrstreifens entlang der Fahrzeug-
querachse in [m] im zeitlichen Verlauf. Oben: Linke Fahrstreifengrenze; unten: Rechte
Fahrstreifengrenze.

5.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden Methoden und Verfahren vorgestellt, anhand derer
die DSTMap aus Kapitel 2 und das Stralenmodell aus Kapitel 4 evaluiert und
quantitativ bewertet werden konnen.

Fiir die Messdatengewinnung wurde ein modifiziertes Fahrzeug der BMW Zer
Serie verwendet, das mit umfangreicher Sensorik fiir die Umfelderkennung aus-
gestattet ist. Dariiber hinaus verfiigt es {iber ein elektronisch steuerbares Antriebs-
und Lenksystem, um automatisierte Testfahrten durchfithren zu konnen. Die
Messdaten standen sowohl ,live” im Fahrzeug wihrend der Fahrt als auch in
abgespeicherter Form fiir die nachtragliche Auswertung zur Verfiigung.

Neben den Messdaten ist fiir eine quantitative Auswertung die Verfiigbarkeit
von Referenzdaten, sog. ,,ground truth”-Daten, erforderlich. Im vorliegenden
Fall wurde eine hochgenaue Strafienkarte eines offentlichen Straflenabschnitts
verwendet, um sowohl die DSTMap als auch das generierte Strafenmodell be-
werten zu konnen. Aufgrund der sehr eingeschrankten Verfiigbarkeit von Refe-
renzdaten liegt der Fokus dieses Kapitels auf der Vorstellung und Beschreibung
der Methodik, mit der sowohl die DSTMap als auch das Strafsenmodell quan-
titativ bewertet werden konnen, sobald entsprechende Referenzdaten zur Ver-
figung stehen. Dennoch wurden die DSTMap und das Straflenmodell anhand
einer kurzen Messdatensequenz quantitativ bewertet, um die Ergebnisse der
Auswertungsmethodik zu demonstrieren. Die Auswertung zeigt, dass die Qua-
litdt fiir ein zuverldssiges automatisiertes Fahren ohne Karte noch nicht hoch
genug ist. Jedoch ist es durchaus schon moglich streckenweise nur aus Sensor-
messdaten ein Straffenmodell zu generieren, das zur Steuerung des Fahrzeugs
verwendet werden kann.
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Kapitel 6

Fazit

Aktuelle Systeme und Verfahren des automatisierten Fahrens, wie sie in Kap.
1 vorgestellt worden sind, stiitzen sich derzeit auf ein Umfeldmodell aus ei-
ner hochgenauen Karte in Kombination mit einer hochgenauen Lokalisierung.
Ein solches kartenbasiertes Umfeldmodell birgt jedoch gewisse Nachteile, die ei-
ner zuverldssigen und jederzeit verfiigbaren automatisierten Fahrfunktion ent-
gegenstehen. Neben einer erforderlichen flichendeckenden Verfiigbarkeit des
Kartenmaterials und einer fehlenden oder unprézisen Lokalisierung ist die Exi-
stenz von Kartenfehlern eines der zentralen Probleme. Bei Kartenfehlern stimmt
der kartierte Streckenverlauf nicht mehr mit dem realen tiberein. Die haufigste
Ursache fiir diese Art Fehler sind Baustellen und permanente Streckenverande-
rungen.

Daher wurden in der vorliegenden Arbeit Methoden und Verfahren fiir die Er-
stellung eines sensorbasierten Umfeldmodells vorgestellt. Dabei werden die
Messdaten der im Fahrzeug verbauten Sensoren dazu verwendet, ein moglichst
genaues Abbild der aktuellen Fahrzeugumgebung zu erzeugen.

Hierfiir wurde ein neuartiger gridbasierter Ansatz - die DSTMap - entwickelt,
der die statische StrafSeninfrastruktur représentiert. Gridbasierte Ansétze erlau-
ben einerseits eine flexible Modellierung der Umgebung und bieten andererseits
eine gute Abstraktionsebene fiir die Schnittstellen der Sensorik. Fiir die DSTMap
wurde die ‘Dempster-Shafer Theory of Evidence’ verwendet und ein neues ‘fra-
me of discernment’” definiert, das Hypothesen fiir die Straleninfrastruktur ent-
hilt. Anhand von den im Fahrzeug zur Verfiigung stehenden Sensormessdaten
wurde die Erstellung der DSTMap erldutert. Dariiber hinaus wurde die DST-
Map mit einer klassischen Belegungskarte verglichen. Anhand von verschiede-
nen realen Situationen wurden die Vorteile der DSTMap demonstriert und dis-
kutiert.
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Anschliefsend wurde ein neues Verfahren vorgestellt, um aus einem gridba-
sierten Umfeldmodell potentielle Fahrstreifen zu extrahieren. Das Verfahren er-
zeugt mit Hilfe der DSTMap eine Baumstruktur von kinematisch fahrbaren Pfa-
den. Jeder dieser Pfade reprasentiert dabei einen Abschnitt eines potentiellen
Fahrstreifens und besitzt jeweils eine linke und rechte Fahrstreifengrenze. In An-
lehnung an den Pfadplanungsansatz aus [175] wurde dazu eine iterative Pfad-
planung mit explorativem Charakter entwickelt, um kinematisch fahrbare Pfade
und damit einhergehend auch potentielle Fahrstreifen zu finden. Mit Hilfe des
in dieser Arbeit definierten "frame of discernment” konnte sowohl die Kosten-
berechnung als auch die Extraktion von Fahrstreifengrenzen direkt anhand der
DSTMap erfolgen. Durch die Verwendung verschiedener ‘beliefs’ und der "plau-
sibility” bietet sie die notige Flexibilitdt fiir die Berechnung aller Messgrofsen, die
fiir die Extraktion von Fahrstreifen erforderlich sind.

Da die Ergebnisse aus der Pfadplanung nicht dazu verwendet werden kénnen,
ein Fahrzeug automatisiert fahren zu lassen, wurde in Kapitel 4 eine Metho-
de beschrieben, um aus der Baumstruktur ein geeignetes Stralenmodell fiir die
Bewegungsplanung des Fahrzeugs zu erzeugen. Dabei konnen beliebige Fahr-
streifengeometrien aus der Pfadplanung modelliert werden. Bei parallel verlau-
fenden Fahrstreifen wird die Nachbarschaftsbeziehung korrekt abgebildet und
tiir beide Fahrstreifen eine gemeinsame Fahrstreifengrenze berechnet.

Schlussendlich wurden sowohl die DSTMap als auch das Straflenmodell bewer-
tet und anhand von Referenzdaten quantitativ evaluiert.

Im Rahmen der Arbeit entstanden unter anderem 4 Publikationen (Erstautoren-
schaft), in denen die Forschungsergebnisse veroffentlicht wurden [1, 2, 3, 4].

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zeigen, dass

e es gelungen ist, Methoden und Verfahren zu entwickeln, die aus realen
Sensormessdaten ein Straenmodell fiir das automatisierte Fahren erzeu-
gen.

o beliebige Fahrstreifengeometrien aus der DSTMap extrahiert und unter
Berticksichtigung von Fahrstreifen-Parallelitit und Abzweigungen model-
liert werden kénnen.

e die DSTMap eine hervorragende sensorunabhingige Methode darstellt,
das aktuelle Fahrzeugumfeld auch hinsichtlich der StrafSeninfrastruktur
abzubilden, und dartiiber hinaus sehr flexibel und einfach erweiterbar ist.

e die DSTMap aufgrund ihrer Flexibilitdt sehr gut als Hindernis- und Ko-
stenkarte verwendet werden kann. Die Verwendung der einzelnen Ele-
mente wie bspw. der "belief” und die "plausibility” sind fiir die Berechnung
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von Kosten vorteilhaft. Aufgrund der Flexibilitét ldsst sich die DSTMap
aber auch fiir andere Zwecke einsetzen (bspw. zur Lokalisierung oder fiir
eine sensorbasierte Validierung einer hochgenauen Karte).

e eine Pfadplanung nicht nur fiir die Bewegungsplanung, sondern auch fiir
die Extraktion von Informationen aus einem gridbasierten Umfeldmodell
verwendet werden kann. Die entwickelte Methode der iterativen Planung
ist hierbei fiir die effiziente Durchfithrung der Pfadplanung von grofsem
Vorteil.

e die Geometrien von Fahrstreifen inkl. Topologie, Abzweigungen und Fahr-
streifenparallelitdt aus Sensormessdaten extrahiert und korrekt modelliert
werden konnen.

Die vorliegende Arbeit stellt somit einen wichtigen Schritt in Richtung eines
sensorbasierten Umfeldmodells dar. Allerdings erreichen die Ergebnisse bis da-
to noch nicht die erforderliche Qualitat, die fiir ein zuverldssiges automatisiertes
Fahren ohne den Einsatz einer hochgenauen Karte notwendig ist.

Im nédchsten Abschnitt werden daher einige Ideen fiir eine Weiterfithrung und
Weiterentwicklung der hier erarbeiteten Methoden prasentiert.

6.1 Ausblick

Im Zuge der technologischen Weiterentwicklung im Bereich der Sensorik und
der semantischen Segmentierung von Kamerabildern ist zu erwarten, dass sich
die Qualitdt der Ergebnisse in naher Zukunft deutlich steigern lédsst. Insbeson-
dere der Einsatz von Laserscannern mit einer Vielzahl an vertikalen Ebenen in
Verbindung mit der semantischen Segmentierung von Kamerabildern (statt ei-
ner Stereokamera) wird dazu fiihren, dass die DSTMap das Fahrzeugumfeld
sehr prazise wird abbilden kénnen. Erste Versuche dieser Art sind im Rahmen
der vorliegenden Arbeit erfolgt und sind vielversprechend verlaufen. Die ent-
wickelte DSTMap bringt bereits alle Voraussetzungen mit, um auch in schwieri-
gen Situationen zuverldssig und mit hoher Genauigkeit die statische Straflenin-
frastruktur erfassen zu konnen.

Fiir die Extraktion von potentiellen Fahrstreifen bietet es sich an, neben der hier
verwendeten Kombination aus A* und RRT weitere Planungsalgorithmen zu
implementieren und gegeneinander zu vergleichen.

Dariiber hinaus ist es erforderlich, durch die Durchfithrung und Auswertung
von langen und umfangreichen Messfahrten statistisch signifikante Ergebnisse
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zu erzeugen. Dies ist allerdings erst dann sinnvoll moglich, wenn auch in ent-
sprechendem Umfang Referenzdaten in Form einer grofiflichigen hochgenauen
Karte zur Verfiigung stehen.

Die Entwicklung eines sensorbasierten Umfeldmodells wird zukiinftig verstarkt
in den Fokus des automatisierten Fahrens gelangen. Die ersten Einsatzmdoglich-
keiten werden vermutlich im Bereich einer sensorbasierten Kartenvalidierung
liegen und erst spater wird in Abhdngigkeit von der Zuverlassigkeit der Stra-
lenmodellschdtzung auch das automatisierte Fahren mit einem sensorbasierten
statt einem kartenbasierten Strafenmodell moglich sein.
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