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Kurzfassung

Das Wissen iiber die Position und die Ausrichtung des Fahrzeugs innerhalb der Fahrbahn
ist von grundlegender Bedeutung fiir eine Vielzahl von Fahrerassistenzsystemen. Insheson-
dere hochautomatisierte Fahrmanover, wie beispielsweise die automatisierte Querfiihrung
oder der automatisierte Fahrstreifenwechsel, erfordern eine redundante und robuste Loka-
lisation innerhalb des eigenen Fahrstreifens sowie Informationen iiber die Position und die
Anzahl weiterer Fahrstreifen.

In dieser Arbeit wird die Verwendung eines Lidar-Sensors zur Erhéhung der Robustheit
in der Fahrzeugeigenlokalisierung untersucht. Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt dabei
auf der lidarbasierten Fahrstreifenerkennung. Dies beinhaltet sowohl die genaue Betrach-
tung der Eigenschaften moderner Fahrbahnmarkierungen zur Abschéatzung der allgemei-
nen Umsetzung einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung als auch die Entwicklung eines
echtzeitfahigen Gesamtsystems zur Extraktion, Klassifikation und Verfolgung von Fahr-
bahnmarkierungen. Ein grofser Teil dieser Arbeit widmet sich daher der Entwicklung und
Evaluierung eines echtzeitfahigen Verfahrens zur Erkennung von Fahrbahnmarkierungen
auf Basis einer Belegungskarte.

In einem darauf aufbauenden Schritt werden die durch das entwickelte Verfahren zur
Verfligung gestellten Fahrstreifeninformationen mit einem kamerabasierten System zur
Erkennung von Fahrbahnmarkierungen fusioniert. Ziel ist es, die Verfiigharkeit und die
Robustheit eines allgemeinen Systems zur Fahrstreifenerkennung durch die Verwendung
von Sensoren mit unterschiedlichen Messprinzipien zu steigern.






Abstract

The knowledge about lanes and the exact position of the vehicle on the road is funda-
mental for many advanced driver assistance systems. In particular for highly automated
driving tasks, an accurate and robust in-lane localization is required in order to derive the
parameters required by a lateral vehicle controller. Additionally, the realization of complex
driving strategies, such as lane change maneuvers, also require detailed information about
the position and number of adjacent lanes.

In this thesis, the utilization of a Lidar-sensor to improve the robustness of a general
lane-tracking system is investigated. This includes an evaluation of modern roadmarking
materials in the context of a Lidar-based lane detection system, a preliminary analysis of
sensor requirements and the development of a real-time capable occupancy grid-based lane
marking classification and tracking system.

The extracted Lidar-based lane information is fused with a classical vision-based lane
detection system. The aim is to compensate the errors of the single sensor system to gain
a fail-safe positioning system in cases where a single sensor system might fail due to its
sensor characteristics.
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KAPITEL 1

Einleitung

1.1 Motivation

In den letzten Jahren wurde eine Vielzahl an aktiven Sicherheitssystemen fiir Fahrzeuge
entwickelt, die einen Fahrer in kritischen Fahrsituationen unterstiitzen und ihm gegebe-
nenfalls helfen, einen Unfall zu vermeiden. Fahrerassistenzsysteme wie das Anti-Blockier-
System (ABS) oder die Dynamische-Stabilitdtskontrolle (DSC), die den Fahrer in fahrdyna-
mischen Grenzsituationen durch aktives Eingreifen unterstiitzen, gehdren langst zur seg-
mentiibergreifenden Serienausstattung. Der Begriff der Fahrerassistenz im Allgemeinen,
hat in den vergangenen Jahren einen extremen Wandel erfahren. Systeme die noch Anfang
des letzten Jahrzehnts undenkbar schienen, sind heute in vielen Bereichen zur Selbstver-
stéandlichkeit geworden. Das Auto wie wir es kennen, ist ldngst ein hoch vernetztes System
mit beachtlicher Rechenleistung, welches in der Lage ist, Teile der menschlichen Fahrauf-
gabe nachzubilden und diese, wenn noétig, vollsténdig zu iibernehmen.

Nach Kompaf [KomO§| lassen sich heutige Fahrerassistenzsysteme in drei grundlegen-
de Ebenen einteilen: die Stabilisierungsebene, die Fiihrungsebene und die Planungsebene.
Zur Stabilisierungsebene zdhlen Systeme, die den Fahrer in fahrdynamischen Grenzsitua-
tionen unterstiitzen. Die bekanntesten Vertreter dieser Klasse wurden bereits erwéhnt, das
ABS und DSC. Eine Besonderheit dieser Ebene ist, dass der menschliche Fahrer nicht in
der Lage ware, die Funktion dieser Systeme zu iibernehmen, selbst wenn er eine geeignete
Moglichkeit zur Steuerung der verwendeten Aktuatorik hétte. Dies unterscheidet die Stabi-
lisierungsebene von der Planungsebene. Zur Planungsebene gehoren zum Beispiel Systeme
zur satellitengestiitzten Routenplanung, sogenannte Navigationssysteme. Es ist offensicht-
lich, dass der Mensch auch iiber die Féahigkeit der Navigation verfiigt, jedoch ist er einem
auf einer Kartenbasis autbauenden System in der Regel unterlegen. Die Fiihrungsebene
unterscheidet sich grundlegend von den anderen beiden Ebenen.

Die Funktionen der Fiihrungsebene sind heute dem groften technischen Wandel un-
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terworfen. Zu ihnen zdhlen meist in der Oberklasse oder gehobenen Mittelklasse optional
angebotene Systemdf] wie die Park-Distance-Control (PDC), die automatische Abstandsre-
gelung (ACC), die darauf aufbauende Anhaltewegverkiirzung (AWV) und aktive Gefahren-
bremsung (AGB), die Spurhalteassistenz, die Spurwechselwarnung und die automatische
Verkehrszeichenerkennung. Um diese Funktionalitdten iiberhaupt erst zu ermoglichen, sind
diese Systeme auf eine ganze Reihe von fahrumfelderfassenden Sensoren angewiesen. Dies
unterscheidet die Fiihrungsebene auch grundlegend von der Stabilisierungs- und Planungs-
ebene, bei denen in der Regel keine Sensoren zur direkten Wahrnehmung des Fahrumfelds
bendtigt werden.

Wie bereits erwahnt, ist die Entwicklung der Fahrerassistenz zum heutigen Zeitpunkt
einem extremen Wandel unterworfen. Dies bedeutet, dass die oben exemplarisch genannten
Systeme nicht das Ende, sondern den Anfang einer neuen Ara der Fahrerassistenz einleiten.
Kombiniert man einige der oben aufgefiihrten Basisfunktionalitdten miteinander, wie zum
Beispiel die automatische Abstandsregelung mit der Spurhalteassistenz, bewegt man sich
bereits in einem Funktionsbereich, der als hochautomatisiertes Fahren bezeichnet wird.

Fiir die Realisierung von hochautomatisierten Fahrfunktionen muss das Fahrumfeld zu
jedem Zeitpunkt zuverlassig wahrgenommen werden. Hierzu zédhlen die Erkennung anderer
Verkehrsteilnehmer, die Erkennung freier befahrbarer Bereiche sowie Informationen iiber
die eigene Position und den Strakenverlauf. Insbesondere der genauen Fahrzeugeigenloka-
lisation kommt eine enorme Bedeutung zu, um Fahrstrategien sicher ableiten zu kénnen
und eine robuste Léangs- und Querfithrung des Fahrzeugs zu gewéhrleisten.

Das Themengebiet des hochautomatisierten Fahrens steht dabei in enger Verwandtschaft
zu dem sogenannten ,autonomen Fahren®, welches die Wissenschaft und Forschung seit nun
mehr als zwei Jahrzehnten sowohl fasziniert als auch herausfordert. Das autonome Fahren
blickt bereits heute auf eine sehr bewegte und spannende Vergangenheit zuriick, welcher
der folgende Teilabschnitt gewidmet ist.

1.1.1 Verwandte Arbeiten

Den ersten Meilenstein im Bereich des autonomen Fahrens erbrachte Prof. Ernst Dick-
manns im Jahr 1986 mit seinem Forschungsteam der UniBw in Miinchen [Zap88|. Das
Team um Prof. Dickmanns demonstrierte mit seinem Forschungsfahrzeug VaMoRs (Ver-
suchsfahrzeug fiir autonome Mobilitdt und Rechnersehen) eine 20 km autonome Fahrt auf
einer abgesperrten Autobahn von Miinchen nach Ingolstadt. Der umgebaute Mercedes-
Benz Transporter (Abbildung verfiigte tiber die Moglichkeit, das Gas, die Bremse und
die Lenkung mikroprozessorgesteuert auf Basis einer videobasierten Fahrstreifenerkennung
anzusprechen. Diese Fahrt kann somit als erste auf maschinellem Sehen basierte autonome
Quer- und Langsfithrung eines Fahrzeugs betrachtet werden. Beriicksichtigt man, mit wel-
chen widrigen Bedingungen (eingeschriankte Rechenleistung und schlechte Sensorik) das
Team von Prof. Dickmanns im Jahr 1986 konfrontiert war, stellt diese Fahrt eine beacht-
liche technische und wissenschaftliche Leistung dar.

IMit Ausnahme der Park-Distance-Control, welche auch in Kleinwagen angeboten wird.



1.1 Motivation

Abbildung 1.1: Forschungsfahrzeug VaMoRs der UniBW Miinchen aus dem Jahr 1986
[Wiin10]. Abbildung (a) zeigt das Forschungsfahrzeug von auken und Ab-
bildung (b) den Aufbau der Rechen- und Steuerungssysteme im hinteren
Teil des Fahrzeugs.

Im Jahr 1987 startete, unter anderem motiviert durch die vorangegangenen Erfolge von
Prof. Dickmanns, das durch die EU mit mehreren hundert Millionen geforderte Projekt
PROMETHEUS (PROgraMe for a European Traffic of Highest Efficiency and Unprece-
dented Safety). Das Ziel war es, die Machbarkeit des autonomen Fahrens unter realen
Verkehrsbedingungen in autobahnéhnlichen Szenarien mit einem PKW zu demonstrie-
ren. Neben der reinen bildbasierten Fahrstreifenerkennung, stand nun auch die Erkennung
anderer Verkehrsteilnehmer im Fokus. Nach einiger Forschungs- und Entwicklungsarbeit
demonstrierten Daimler-Benz und die UniBW im Jahr 1994 mit ihren Fahrzeugen VITA-2
[Rei%6] und VaMP [DBD*94| die autonome Lings- und Querfiihrung auf einer dreispuri-
gen Autobahn nahe Paris. Demonstriert wurden unter anderem die kamerabasierte Langs-
und Querfithrung bei Geschwindigkeiten bis 130 km/h und autonome Fahrstreifenwechsel
bei Freigabe durch den Fahrer. Im Jahr 1995 erfolgte zusétzlich noch ein Langstreckentest
iiber mehr als 1.600 km Autobahn, der zu 95% autonom zuriickgelegt wurde.

Nach den Jahren 1994 bis 1995 und der erfolgreichen Demonstration der Machbarkeit
autonomer Funktionen, wurde es etwas ruhiger im Bereich des autonomen Fahrens. Dies
dnderte sich abrupt als die DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) des
US-amerikanischen Verteidigungsministeriums ankiindigte, im Jahr 2004 einen mit einer
Million Dollar Preisgeld dotierten Wettbewerb fiir autonome Fahrzeuge auszutragen, die
DARPA Grand Challenge. Ziel des Wettbewerbs war es, einen 150 Meilen langen Wiis-
tenkurs, der lediglich durch GPS Wegpunkte abgesteckt wurde, vollig autonom und ohne
Eingriffe von aufen (Fernsteuerung) zu bewéltigen. Diese Herausforderung unterschied sich
grundlegend von der im Projekt PROMETHEUS gezeigten Autonomie, die hauptséchlich
aus der Langs- und Querfithrung innerhalb eines durch Fahrbahnmarkierungen abgegrenz-
ten Fahrstreifens bestand. Die Beschaffenheit der Strecke variierte zwischen asphaltierten
Wegen bis hin zu steinigen Passagen mit Hindernissen, die, wenn sie nicht umfahren wur-
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Abbildung 1.2: Abbildung (a) zeigt das Siegerfahrzeug Stanley der DARPA Grand Chal-
lenge 2005 [Stall]. Abbildung (b) zeigt das Fahrzeug BOSS von Tartan
Racing [Urm07|, welches die DARPA Urban Challenge im Jahr 2007 ge-
wann. Im Vergleich der beiden Bilder ist deutlich zu erkennen, wie auf die
gestiegene Anforderung, auch andere Verkehrsteilnehmer 360° um das ei-
gene Fahrzeug herum zu erkennen, mit zusétzlichen seitlichen und hinteren
Sensoren reagiert wurde.

den, ein Weiterkommen unméglich machten. Die grofste Herausforderung bestand somit
auf Seite der Perzeption in Kombination mit der lokalen und globalen Bahnplanung, die
in Echtzeit durchgefiihrt werden musste.

Zu der ersten Grand Challenge im Jahr 2004 traten mehr als 100 Teams aus Wissenschaft
und Forschung an. Es gelang jedoch keinem Team, den Kurs erfolgreich zu absolvieren. Das
erfolgreichste Fahrzeug schaffte lediglich 11.9 km der iiber 200 km langen Strecke.

Die zweite Grand Challenge wurde 2005 in der Mojave-Wiiste im US-Bundesstaat Ne-
vada ausgetragen. Von den 195 registrierten Teams gelang es 4 Fahrzeugen, die gesamten
212.76 km in weniger als den geforderten zehn Stunden zu bewiltigen. Sieger des Rennens
war das Team der Stanford University mit dem Fahrzeug ,Stanley* (Abbildung ,
das die volle Strecke in 6 Stunden und 53 Minuten absolvierte [TMDT06].

Im Jahr 2007 fand auf einem ehemaligen US-Air Force Stiitzpunkt ndhe Victorville
(CA) der dritte und vorerst letzte Wettbewerb der DARPA statt, die Urban Challenge. Im
Unterschied zu der vorher ausgetragenen Grand Challenge, war der Fokus nicht mehr al-
leine auf die autonome Navigation und Bahnplanung im unwegsamen Terrain ausgerichtet.
Eine zusétzliche Herausforderung bestand in der Interaktion mit den auf dem Testgelan-
de vorhandenen und durch die DARPA simulierten Verkehrsteilnehmern. Dariiber hinaus
mussten die fiir ein innerstddtisches Szenario giiltigen Verkehrsregeln beachtet werden.
Sieger war das Tartan Racing Team [UABT08| der Carnegie Mellon University mit ih-
rem Fahrzeug ,Boss“ (Abbildung gefolgt von , Junior” von der Stanford University
IMBB*08]. Die erfolgreichsten deutschen Teilnehmer, das Team Annieway und
das Team CarOLO [BROS|, schafften es zwar unter die zehn besten Fahrzeuge ins Finale,
schieden dort jedoch zum Teil auf ungliickliche Weise aus.
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Als weitere Meilensteine nach den DARPA Wettbewerben zu nennen sind die Aktivi-
taten der TU Braunschweig zur autonomen Umrundung des Braunschweiger Stadtrings
[WSM10], sowie die im Jahr 2010 und 2011 in der Presse publizierten Aktivitéiten iiber
Googles autonomes Fahrzeug, welches in den USA mehrere tausend Meilen ohne Fahrerein-
griff zuriicklegte [gooT10].

Neben den eben vorgestellten Arbeiten, existieren noch eine ganze Reihe weiterer nicht
weniger interessanter Forschungsaktivitdten aus dem Bereich des autonomen Fahrens. Der
interessierte Leser ist auf die Zeittafel in [LB09| verwiesen, in der die wichtigsten Aktivi-
taten der letzten Jahre zusammengefasst sind.

1.1.2 Hochautomatisierte Fahrfunktionen

Der vorherige Abschnitt hat gezeigt, dass sich autonomes Fahren unter bestimmten Ein-
schrankungen oder kiinstlichen Bedingungen (DARPA Wettbewerbe), mit dem extensiven
Einsatz von Sensorik (Abbildung [1.2(D)), durchaus im Bereich des Moglichen befindet.
Dies gibt jedoch zunéchst keinen Aufschluss dariiber, welchen Nutzen solche Systeme fiir
einen Fahrer darstellen konnen und an welcher Stelle Autonomie in der Fahrerassistenz
iiberhaupt sinnvoll eingesetzt werden kann.

Die Kernaufgaben der Fahrerassistenz liegen im Wesentlichen in der Unterstiitzung des
Fahrers zur Steigerung des Komforts und der Sicherheit. Intuitiv werden die meisten Men-
schen der Behauptung zustimmen, dass ein hoher Grad von Autonomie im Fahrzeug, wenn
nicht das Fahrerlebnis im Vordergrund steht, durchaus wiinschenswert ist, um sich wih-
rend der Fahrzeit anderen Aufgaben widmen zu koénnen. Auch wenn sich die Technik in
rasanten Schritten weiterentwickelt und man die rechtlichen Problemstellungen ignoriert
IKom08g], so ist es duferst unwahrscheinlich, dass automatisierte Systeme in absehbarer
Zeit in der Lage sein werden, den Menschen in seiner Fahraufgabe zu ersetzen. Um die ho-
he Komplexitéat der im realen Strafsenverkehr auftretenden Situationen in vollem Umfang
zu beherrschen, setzt die vollstdndige Autonomie erhebliche sensorische und interpretative
Fahigkeiten eines technischen Systems voraus, die nach dem heutigen Stand der Technik
auflerst schwierig zu erfiillen sind.

Es lassen sich jedoch technisch machbare Teilaspekte ausgliedern, die im Sinne von
Assistenzsystemen auch einen Nutzen fiir den Fahrer darstellen. Diese Systeme werden im
Folgenden als hochautomatisierte Fahrfunktionen bezeichnet.

Nach Lienkamp [LB09| lassen sich der Bedarf nach Hilfe und die Leistungsfahigkeit eines
Fahrers als gegenlaufige Funktionen in Abhéngigkeit zu dem Schwierigkeitsgrad einer Fahr-
aufgabe darstellen (Abbildung[L.3). Im linken Teil der Grafik befinden sich Fahraufgaben,
die durch den Fahrer zwar einfach zu bewerkstelligen sind, jedoch durch ihre Monoto-
nie und die damit verbundene Ermiidung des Fahrers den Einsatz eines automatisierten
Systems sinnvoll machen. Als Beispiel zu nennen hierfiir sind die automatisierte Léngs-
und Querfiihrung auf autobahndhnlichen Straften. Neben dem reinen Sicherheitsaspekt,
erfiillt ein solches System auch in hohem Mafe den Komfortaspekt, da die Reisezeit zu
einem groften Teil fiir andere Aufgaben zur Verfiigung stehen wiirde. Dem rechten Teil der
Grafik konnen Fahraufgaben zugeteilt werden, die durch ihre hohe Komplexitédt den Fah-
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Unterforderung des Fahrers Optimum  Uberforderung des Fahrers
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Abbildung 1.3: Bedarf nach Hilfe eines Fahrers in Abhéngigkeit zu dem Schwierigkeitsgrad
einer Fahraufgabe [LB09]. Der Bedarf nach Hilfe ist sowohl bei einer Unter-
als auch bei einer Uberforderung des Fahrers besonders grof.

rer iiberdurchschnittlich beanspruchen und manche Fahrer sogar iiberfordern kénnen. Als
Beispiel zu nennen ist das Durchfahren einer Baustelle, in der die Breite der Fahrstreifen
stark reduziert wurde. Ein System, welches automatisiert eine Baustelle durchfahren kénn-
te, wiirde einen sehr grofen Sicherheits- und Komfortgewinn mit sich bringen. Betrachtet
man jedoch zusétzlich die Anforderungen, die ein solches System an die Sensorik und die
damit verbundene maschinelle Interpretation der Szenerie stellt, so wird schnell klar, dass
Systeme der zweiten Kategorie den Schwierigkeitsgrad der ersten bei weitem iibertreffen.

So ist es sinnvoll, sich zuerst den automatisierten Fahrfunktionen der ersten Kategorie zu
widmen. Dies mag auf den ersten Blick zwar die ,weniger anspruchsvolle* Herausforderung
darstellen, jedoch ist es keinesfalls so, dass mit Blick auf die Robustheit und die redundante
Auslegung automatisierter Systeme, die fiir einen Serieneinsatz zwingend erforderlich sind,
alle Problemstellungen bereits ausreichend gelést worden sind (Abschnitt .

Neben den in der Literatur weitgehend bekannten Komfortfunktionen der ersten Ka-
tegorie, soll an dieser Stelle noch kurz auf eine besondere Anwendung automatisierter
Fahrfunktionen eingegangen werden, die bis heute noch wenig Beachtung gefunden hat:
Funktionen im Kontext der Fahrunfahigkeit eines Fahrers. Als Beispiel zu nennen hierfiir
ist der ,,Nothalteassistent”, der bei Fahrunfahigkeit des Fahrers die Kontrolle iiber das Fahr-
zeug libernimmt und es in einen sicheren Fahrzustand tiberfithrt [WKAH10, KHWA10]. Die
Definition eines ,sicheren Fahrzustands* unterscheidet sich dabei je nach Szenario erheb-
lich. So kann beispielsweise ein sicherer Zustand in einem innerstédtischen Szenario sich
durchaus auf der Fahrbahn (sprichwortlich ,inmitten der Strafe”) befinden, wohingegen
auf einer Autobahn das Anhalten auf einem Fahrstreifen ein immenses Sicherheitsrisiko
darstellt. Diese Sicherheitsfunktion unterscheidet sich daher in zwei Punkten grundlegend
von Funktionen, bei denen neben dem Sicherheits- in erster Linie der Komfortaspekt im
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Abbildung 1.4: Beispiel fiir einen Nothalt auf dem Standstreifen auf einer Autobahn mit
drei Fahrstreifen. Um in einen sicheren Fahrzustand zu gelangen, miissen
unter Bertiicksichtigung des Verkehrs, drei automatisierte Fahrstreifenwech-
sel durchgefiihrt werden.

Vordergrund steht. Zum einen sind die technischen Anforderungen invertiert. Bei einem
Komfortsystem stellen die komplexen Situationen im innerstédtischen Bereich die grofite
Herausforderung dar, wohingegen ein Autobahnszenario als vergleichsweise einfach gilt.
Bei einem Nothaltesystem ist dieses genau umgekehrt. In einem Autobahnszenario ist es
gegebenenfalls notwendig, eine gewisse Strecke erst selbstdndig zu bewéltigen und meh-
rere automatisierte Fahrstreifenwechsel durchzufiihren (Abbildung [1.4)), bevor ein sicherer
Fahrzustand erreicht werden kann. Zum anderen kann davon ausgegangen werden, dass ein
solch hoch automatisiertes System, selbst wenn es nicht unter allen Umstdnden den Fahrer
nachbilden kann, besser ist, als ein komplett fiihrerloses Fahrzeug.

Um hochautomatisierte Fahrfunktionen iiberhaupt realisieren zu kénnen, miissen zu-
erst die Fahigkeiten eines Fahrers zum Fiihren des Fahrzeugs nachgebildet werden. Dies
beinhaltet die Perzeption, das Treffen von Entscheidungen (Fahrstrategie) und das An-
steuern der Aktuatorik (Abbildung . Der folgende Abschnitt beschéftigt sich mit den
Problemstellungen eines dufserst wichtigen Teilaspekts der Perzeption, der Fahrzeugeigen-
lokalisierung.

1.1.3 Problemstellung

Fiir die Realisierung von hochautomatisierten Fahrfunktionen, wie zum Beispiel den
Nothalteassistenten [WKAH10, KHWA10|, bildet die erfolgreiche Erkennung von soge-
nannten ,Landmarken* [TBEF05] die allgemeine Basis fiir eine robuste und ausreichend
genaue Positionsbestimmung.

Hierbei ist es zunéchst unerheblich, ob die Lokalisation mit Bezug zu einem [lokalen
Referenzsystem (beispielsweise zur Fahrbahn) oder zu einem globalen Referenzsystem (ge-
oreferenzierte digitale Karte) erfolgt. Die globale Lokalisation bietet zwar den Vorteil, dass
die Informationen einer globalen Wissensbasis in Kombination mit einem satellitengestiitz-
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Abbildung 1.5: Die Abbildung zeigt schematisiert die wichtigsten Systembausteine
beim automatisierten Fahren. FEin wesentlicher Teilaspekt ist die
Fahrzeugeigenlokalisierung.

ten System zur Positionsbestimmung verwendetet werden konnen, diese jedoch in der Pra-
xis aufgrund von Verdeckungen, Mehrwegeausbreitungen und atmosphéarischen Stérungen
(sieche [Wen(7]) nicht ohne die zusatzliche Unterstiitzung einer landmarkenbasierten Posi-
tionierung auskommt.

Die mit Abstand am h&ufigsten verwendeten Landmarken, um die Position eines Fahr-
zeugs auf der Strake und innerhalb eines Fahrstreifens zu bestimmen, sind Fahrbahnmarkie-
rungen. Dabei ist bemerkenswert, dass Fahrbahnmarkierungen die einzigen Landmarken
sind, die ohne eine a-priori Wissensbasis (digitale Karten) eine automatisierte Querfiih-
rung innerhalb des Fahrstreifens ermoglichen. So verwundert es auch nicht, dass sich die
Wissenschaft seit nun mehr als 25 Jahren intensiv mit der maschinellen Erkennung von
Fahrbahnmarkierungen beschéftigt.

Die am haufigsten verwendete Methode ist die kamerabasierte Extraktion von Fahrbahn-
markierungen, bei der die Querablage und Ausrichtung des Fahrzeuges im Fahrstreifen
sowie die Fahrbahnkriimmung anhand eines Videobildes geschétzt wird. Die ersten bei-
den der in Abschnitt erwahnten Meilensteine des autonomen Fahrens, VaMoRs und
VaMP, sind eng mit der kamerabasierten Fahrstreifenerkennung verbunden. Im Gegensatz
zu der DARPA Urban Challenge, bei der Fahrbahnmarkierungen nur eine untergeordnete
Rolle spielten, erfolgte die autonome Querfithrung alleine auf Basis eines kamerabasier-
ten Systems [DM92, DBD*94]. Ab Anfang der 90er Jahre erfolgte eine ganz Reihe von
Publikationen mit dem Themenschwerpunkt der bildbasierten Fahrstreifenschétzung. Zu
erwahnen sind neben den bereits genannten Aktivitdten der UniBW um Prof. Dickmanns,
die Systeme SCARF, YARF, und ALVINN im Rahmen des Navlab I. Projekts [THKS91]
und RALPH [Pom95] von der Carnegie Mellon University. Zu nennen ist auch die Arbeit
von Broggi und Bertozzi aus dem Jahr 1998 [BB9S|. Thr auf einer Stereokamera basierendes
»generic obstacle and lane detection system* (GOLD), war in der Lage, durch den Ein-
satz von parallelisierter Hardware, Objekte und Fahrstreifen zu detektieren. Eine der am
meisten zitierten Veroffentlichung stammt von McCall und Trivedi [MT06]. Im Jahr 2006
veroffentlichten sie einen umfassenden Riickblick iiber bildbasierte Verfahren zur Fahr-
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streifenerkennung. Sie fiihrten unter anderem einen detaillierten Vergleich iiber die bis zu
diesem Zeitpunkt verdffentlichten Arbeiten zur Fahrstreifenschiatzung durch. Nennenswer-
te Arbeiten nach dem Jahr 2006 sind [Kim08, LSB™08, [DN09, MMSM™09, [ZJX*10] und
[ST10]. Neben den eben erwidhnten Arbeiten, die sich ausschlieklich alle mit dem Gesamt-
problem der Fahrstreifenschétzung aus aufeinander folgenden Bilddaten befassen, widmen
sich Veit et al. [VTNCOS8| der Bewertung eines duferst wichtigen Teilaspekts bei der Fahr-
streifenerkennung, der Merkmalsextraktion.

Das einheitliche Ziel aller bisher in diesem Teilabschnitt vorgestellten Verfahren ist
dabei, aus zeitlich aufeinander folgenden Bildern die Modellparameter eines sogenannten
parametrischen Strafen- oder Fahrstreifenmodells (Abschnitt zu schétzen, welches
anschliefsend in den darauf aufbauenden Regelfunktionen oder in einem Fusionssystem zur
Positionsbestimmung verwendet werden kann.

Zusammenfassend lasst sich konstatieren, dass sich kamerabasierte Systeme zum heuti-
gen Zeitpunkt bereits auf einem hohen technischen Stand befinden, der unterstiitzt durch
die rasante Entwicklung geeigneter Hardwarekomponenten, sogar den Einzug in die Se-
rienproduktion?] ermdglicht hat. Eine Problematik, die alle kamerabasierten Systeme un-
abhéngig von dem eingesetzten Verfahren teilen, ist eng mit den passiven KEigenschaf-
ten kamerabasierter Systeme verkniipft. Fiir eine erfolgreiche bildbasierte Merkmalsex-
traktion, ist es zwingend erforderlich, dass zwischen Fahrbahnbelag und Fahrbahnmar-
kierung ein ausreichender Kontrast zur Bildung eines Gradienten oder zur Anwendung
von Vergleichsoperatoren vorhanden ist. Fehlt dieser, weil er etwa durch Gegenlichtblen-
dung (Abbildung , Schattenwurf (Abbildung oder starke Spiegelung iiberla-
gert (Abbildung ist, kann eine erfolgreiche Merkmalsextraktion und damit Erken-
nung von Fahrbahnmarkierungen nahezu unmdéglich sein. Neben der reinen ,Verdeckung®
durch Schattenwurf, kann es unter bestimmten Umstidnden zusétzlich zur Erzeugung von
Kontrastiibergéngen kommen, die in ihrer Anordnung und Form echten Fahrbahnmarkie-
rungen aufserst dhnlich sind. Diese werden als ,Geistermarkierungen” bezeichnet (Abbil-
dung . Betrachtet man ein hoch automatisiertes Gesamtsystem, bei dem der Fahrer
die Kontrolle zeitweise an das Fahrzeug iibergeben hat, kann ein solcher Ausfall teils ver-
heerende Folgen mit sich bringen.

Die Problemstellungen, die sich beziiglich der Fahrzeugeigenlokalisierung fiir hoch auto-
matisierte Fahrfunktionen ergeben, beschéftigen sich daher in erster Linie mit der Frage,
wie ein solches System moglichst redundant ausgelegt werden kann, um die Ausfille ein-
zelner Sensorsysteme tolerieren zu kénnen. Ohne die Moglichkeit zu vernachléssigen, als
zusitzlichen Sensor ein hoch-genaues satellitengestiitztes System (DGPS) in Kombinati-
on mit einer hochgenauen digitalen Karte zu verwenden [Wal09|, ist es wiinschenswert,
weitere Systeme zur landmarkenbasierten Lokalisation zur Verfiigung zu haben, um die
Redundanz signifikant zu steigern.

Eine vielversprechende Moglichkeit, um die Redundanz in der Positionsbestimmung
zu verbessern, besteht in der Verwendung einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung. Im
Gegensatz zu einem kamerabasierten System, arbeitet ein Lidar nach dem time-of-flight

2 Anwendung zur videobasierten Spurverlassenswarnung im BMW 5er ab dem Jahr 2007.
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(c) (d)

Abbildung 1.6: Beispiel fiir mogliche Fehlerquellen einer kamerabasierten Fahrstreifen-
erkennung. In (a), Gegenlichtblendung hervorgerufen durch schnellen
Wechsel der Beleuchtungsverhéltnisse bei Durchfahren einer Unterfithrung.
In (b), Verdeckung der linken Markierung durch Schattenwurf. In (c),
schlechte Sichtbarkeit aller Fahrbahnmarkierungen durch Spiegelung und
Einsatz von Typ II Markierungen (Abschnitt [3.1.3). In (d), eine durch

Schattenwurf erzeugte ,Geistermarkierung*.

Messprinzip (siehe Abschnitt . Ein Lidar zéhlt zu der Klasse der aktiven Sensoren
und ist somit unempfindlich gegeniiber Storeinfliissen, die ihren Ursprung, wie zum Beispiel
beim Schattenwurf, in dem Zusammenspiel der Szenerie mit der Umgebungsbeleuchtung
haben. Dariiber hinaus ermdoglicht der Einsatz von Laserscannern mit ihrem grofsen hori-
zontalen Sichtfeld, auch weiter entfernte Fahrstreifen zu erfassen. Dies ist dann von groffem
Nutzen, wenn neben der Position innerhalb eines Fahrstreifens, auch die relative Position
auf der Fahrbahn (welcher Fahrstreifen) bestimmt werden soll.

In der Literatur finden sich vergleichsweise relativ wenige Arbeiten, die sich mit einer lid-
arbasierten Fahrstreifenschiitzung befassen. Nennenswerte Arbeiten sind [DKF*05, [Rey06,
[0T06, KP0S, LRW*09] und [TLI0]. So schreiben McCall und Trivedi in ihrer bekannten
Veroffentlichung ,Video-based lane estimation and tracking for driver assistance: survey,
system, and evaluation® [MT06] aus dem Jahr 2006:

LLASER RADAR sensors are useful in rural areas for helping to resolve road
boundaries. . .but fail on multilane roads without the aid of vision data.* [MTQG]
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Obwohl sich bis zum heutigen Zeitpunkt weitere Arbeiten dieser Thematik gewidmet ha-
ben, hat sich relativ wenig an dem Inhalt der eben zitierten Aussage verdndert und es
bleibt eine ganze Reihe von Fragen unbeantwortet. So gilt es zum Beispiel zu kléren, ob
der Einsatz einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung eine ,echte” Alternative zu einem
videobasierten System darstellt. Dies beinhaltet sowohl die Genauigkeit als auch die Verfiig-
barkeit eines solchen Systems. Dariiber hinaus ist es im Kontext von hochautomatisierten
Fahrfunktionen wichtig, ob eine Kombination der beiden heterogenen Systeme eine echte
diversitdre Redundanz bietet. Es gilt daher zu kléren, ob ein lidarbasiertes System in den
Fallen zuverldssig funktioniert, in denen ein kamerabasiertes System versagt.

Diese Fragestellungen werden in dem folgenden Abschnitt aufgegriffen, um die genaue
Zielsetzung dieser Arbeit zu definieren.

1.2 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit liegt in der Verbesserung der lateralen Positionsbestimmung fiir zu-
kiinftige hochautomatisierte Fahrfunktionen. Hauptziel ist dabei die Unterstiitzung einer
der wichtigsten Teilaspekte automatisierter Fahrfunktionen, die automatisierte Querfiih-
rung. Im Fokus der Arbeit steht dabei weniger die Verbesserung der Genauigkeit in der
Positionsbestimmung, die durch verfiighare kamerabasierte Systeme in der notwendigen
Giite bereits erbracht werden kann [Rei96|, sondern vielmehr die Verbesserung der Ro-
bustheit durch die Schaffung von diversitarer Redundanz. Um dieses Ziel zu erreichen, ist
der Fokus dieser Arbeit auf das vielversprechende ,Light Detection and Ranging* (Lidar)
Messprinzip gerichtet.

1.2.1 Schwerpunkte dieser Arbeit

Ein Ansatz zur Unterstiitzung automatisierter Querfiihrungsaufgaben, der in Ab-
schnitt bereits vorgestellt wurde, ist die Verwendung eines Lidar-Sensors zur De-
tektion von Fahrbahnmarkierungen. Es gilt zu priifen, ob eine lidarbasierte Erkennung
von Fahrbahnmarkierungen prinzipiell geeignet ist, eine Fahrzeugquerfiihrung auf Auto-
bahnen und autobahn#&hnlichen Strafsen zu ermoglichen. Ferner gilt es zu untersuchen,
ob ein solches System in sinnvoller Weise zur Unterstiitzung eines kamerabasierten Sys-
tems verwendet werden kann. In dieser Arbeit werden mit Blick auf hochautomatisierte
Fahrfunktionen folgende Schwerpunkte und wissenschaftliche Fragestellungen bearbeitet:

e Genaue Betrachtung der FEigenschaften moderner Fahrbahnmarkierungen zur Ab-
schitzung der allgemeinen Umsetzung einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung

e Entwicklung eines echtzeitfahigen und robusten Gesamtsystems zur Extraktion, Klas-

sifikation und Verfolgung von Fahrbahnmarkierungen auf Basis von Messwerten eines
Lidars

e Untersuchung der erzielbaren Genauigkeit und Verfiigbarkeit eines Gesamtsystems zu
lidarbasierten Fahrstreifenschatzung im Vergleich zu einem videobasierten System
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e Betrachtung der allgemeinen Fragestellung, ob eine lidarbasierte Erkennung in Kom-
bination mit einer videobasierten Erkennung von Fahrbahnmarkierungen, einen ech-
ten Mehrwert fiir ein Gesamtsystem zur Fahrstreifenschiatzung bietet

Neben Fahrbahnmarkierungen wird in dieser Arbeit noch eine weitere Kategorie von
Landmarken zur Unterstiitzung von Querfithrungsaufgaben untersucht: Kontinuierliche
Fahrbahnbegrenzungen wie beispielsweise Leitplanken (Abbildung , Betonabweiser
(Abbildung und Tunnelwénde. Im Gegensatz zu Fahrbahnmarkierungen koénnen
diese, ohne Vorwissen iiber die Position mit Bezug auf die einzelnen Fahrstreifen, nicht
direkt fiir eine Querfithrungsunterstiitzung eingesetzt werden. Kann deren Position aller-
dings durch zeitliche Beobachtung oder durch eine digitale Kartenbasis in Bezug zu einem
geeigneten Referenzkoordinatensystem gesetzt werden, so lassen sich auch Fahrbahnbe-
grenzungen zur Steigerung der Redundanz verwenden. Insbesondere in Szenarien, in de-
nen eine satellitengestiitzte Positionsbestimmung durch Sichtverdeckung nicht moglich ist,
ist die zusétzliche Verwendung von Fahrbahnbegrenzungen durchaus sinnvoll, um auf den
Ausfall von Fahrbahnmarkierungen reagieren zu kénnen.

Diese Arbeit konzentriert sich dabei auf die robuste Detektion von Fahrbahnbegren-
zungen und wie bei der Erkennung von Fahrbahnmarkierungen (Abschnitt , auf das
Ableiten eines parametrischen Modells, welches anschliefsend fiir die Unterstiitzung von
Querfithrungsaufgaben verwendet werden kann. Ein Uberblick und Vergleich der in der
Literatur bestehenden Verfahren zur Erkennung von Fahrbahnbegrenzungen erfolgt in Ab-
schnitt Bl

Neben der Positionierung, widmet sich das an die Einleitung anschliekende Kapitel zu-
néchst der Abstraktion des Fahrumfelds anhand von Belegungskarten, welche als Grund-
lage fiir die bereits erwdhnten Positionierungsaufgaben dienen. Ziel ist es zunéchst eine
robuste, echtzeitfahige und von den Eingabedaten laufzeitunabhéngige Basis fiir die in
dieser Arbeit entwickelten Algorithmen der Lokalisation zu schaffen.

1.2.2 Randbedingungen dieser Arbeit

Fiir diese Arbeit werden zu Beginn einige Randbedingungen festgelegt, auf Basis derer in
den folgenden Kapiteln die spezifischen Systemanforderungen abgeleitet werden konnen.
Dies ist zum einen notwendig, um die genauen Systemanforderungen, die sich im realen
Strakenverkehr je nach Szenario erheblich unterscheiden kénnen, festzulegen, zum anderen
ist dieses erforderlich, um etwaige Rahmenbedingungen wie zum Beispiel die Echtzeitfa-
higkeit des Gesamtsystems zu definieren.

Im Fokus dieser Arbeit steht die hochautomatisierte Querfithrung auf Autobahnen oder
autobahnéhnlichen Straken ohne Querverkehr bei Geschwindigkeiten bis 130 km/h. Son-
dersituationen wie zum Beispiel Autobahnkreuze oder Ab- und Auffahrten werden nicht
betrachtet. Widrige Witterungseinfliisse, die wie extrem starker Regen, Nebel oder Schnee
in erster Linie negative Einfliisse auf die fahrumfelderfassende Sensorik haben, werden
ebenfalls nicht beriicksichtigt. Ebenso werden keine Ausfallwahrscheinlichkeiten techni-
scher Bauteile ,Failure In Time* modelliert.
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1.2 Zielsetzung

Abbildung 1.7: Die beiden Versuchsfahrzeuge ,Caroline* (a) und ,Leonie“ (b) der TU
Braunschweig [WSM10|. Das Fahrzeug ,Caroline* wurde fiir die DARPA
Urban Challenge entworfen, wohingegen das Fahrzeug ,Leonie” fiir einen
Einsatz im offentlichen Strafenverkehr konzipiert wurde.

Um die Zulassungskriterien eines Fahrzeugs auf offentlichen Strafsen zu erfiillen und
um die ,,Design-Konformitéat® in einer moglichen Serienfertigung zu wahren, erhebt diese
Arbeit den Anspruch, dass die verwendete Sensorik vollstéindig in das Fahrzeug integrier-
bar sein muss. Die betrifft sowohl das Interieur als auch das Exterieur des Fahrzeugs. Um
den Leser fiir die sich daraus ergebenden Einschriankungen zu sensibilisieren, werden die
Unterschiede zwischen den Fahrzeugen der DARPA Urban Challenge (Abbildungen
und , dem von der TU Braunschweig zur autonomen Umrundung des Braunschwei-
ger Stadtrings verwendeten Fahrzeugs ,Leonie* (Abbildung und zwischen einem in
dieser Arbeit verwendeten Versuchsfahrzeug (Abbildung aufgezeigt. Betrachtet man
zuerst die Fahrzeuge der DARPA Urban Challenge (Abbildungen und , SO
wird schnell ersichtlich, dass ein solch extensiver Einsatz von Sensorik im o6ffentlichen
Strafsenverkehr allein schon aus Griinden der Sicherheit anderer Verkehrsteilnehmer nicht
moglich ist. Im Vergleich dazu das Fahrzeug ,Leonie* (Abbildung , welches fiir die
autonome Umfahrung des Braunschweiger Stadtrings [WSMI0| konzipiert wurde. Leis-
tungsstarkster aber auch auffalligster Sensor ist ein 360° erfassender Laserscanner auf dem
Dach des Versuchsfahrzeugs. Auch wenn dieses Fahrzeug im Vergleich zu denen bei der
Urban Challenge eingesetzten Fahrzeugen die Zulassungskriterien fiir den Stralenverkehr
erfullt [WSM10], so ist es doch noch weit entfernt von einem Fahrzeug, welches den oben
festgelegten Kriterien entspricht.

Im Gegensatz zu den eben vorgestellten Forschungsfahrzeugen, bei denen es moglich
ist das Ziel der Automatisierung mit ,beliebiger” Sensorkonfiguration zu erreichen, ist die-
ses bei einem Serienfahrzeug nicht méglich. Abbildung [1.8] zeigt ein in dieser Arbeit ver-
wendetes Versuchsfahrzeug. Die Anordnung der fahrumfelderfassenden Sensorik ist ohne
Vorwissen #ufierst schwer zu erkennen. Fiir einen Uberblick iiber die verwendete Sensorik
und deren Verbauort sei der interessierte Leser auf Kapitel [6.1.2] verwiesen. Aus den eben
erwahnten Einschréankungen lassen sich durchaus auch wissenschaftliche Anforderungen ab-
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1 Einleitung

Abbildung 1.8: BMW 5er der Baureihe F10 als Versuchsfahrzeug der BMW Group For-
schung und Technik. Das Versuchsfahrzeug erfiillt sowohl die Zulassungs-
voraussetzungen fiir den oOffentlichen Strafsenverkehr als auch die ,,Design-
Konformitat® im Kontext einer Serienfertigung.

leiten, die in der Regel damit verkniipft sind, dass die zur Verfiigung stehenden Sensoren
in ihrer Leistungsfdhigkeit und ihrem Verbauort stédrkeren Einschrankungen unterworfen
sind.

Der Begriff der Echtzeitfahigkeit wird wie folgt definiert: Die gesamte Datenverarbeitung
sollte innerhalb von 40 ms abgeschlossen sein, um eine Sensor-Taktrate von 25 Hz verar-
beiten zu konnen. Grundsatzlich gilt, dass die Verarbeitung, wenn moglich, weniger als die
vorher angegebene maximale Zeit betragen sollte, um die Totzeiten in einem darauf auf-
bauendem Regel- oder Fusionssystem zu minimieren. Als Nebenbedingung wird zusétzlich
festgelegt, dass die entwickelten Algorithmen zu einem moglichst hohen Grad paralleli-
sierbar sein sollten, um eine Verwendung auf Automotive tauglichen Architekturen wie
zum Beispiel System-On-Chip (SOC), FPGA und DSP basierten embedded Plattformen
zu ermoglichen.

Abschliefsend wird noch die Genauigkeit der fiir eine automatisierte Fahrzeugquerfiih-
rung benotigten Zustandsgrofsen, Ablage y, relative Ausrichtung des Fahrzeugs v und der
Kriimmung c festgelegt. Mag die Definition an dieser Stelle fiir den Leser zunéchst willkiir-
lich erscheinen, so ist diese mit dem Vorwissen iiber den Einsatz auf autobahnédhnlichen
Straken jedoch zweckméfig und sinnvoll. Fiir eine detaillierte Diskussion sei der Leser
auf Kapitel verwiesen, in dem die Vor- und Nachteile unterschiedlicher Modelle zur
Beschreibung des Strafsenverlaufs ausfiihrlich diskutiert werden.

In der Literatur finden sich relativ wenige bis gar keine Informationen iiber die Ge-
nauigkeit dieser Grofen im Bezug auf einen automatisierte Querfithrung. Lediglich fiir die
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1.3 Gliederung und Autbau der Arbeit

Parameter ‘ Omax
Ablage y (m) 0.2
Ausrichtung v (°) 0.25
Kriimmung ¢ (m™') | 0.3 x 1073

Tabelle 1.1: Geforderte Genauigkeit in der Ablage, Ausrichtung und Kriimmung.

Ablage y findet sich in [SWOQT] ein Richtwert, welcher mit 0.25 m angegeben wird. Die fiir
eine Querfiihrung erforderliche Genauigkeit wird in Form der maximalen Standardabwei-
chung o, fiir diese Arbeit in Tabelle festgelegt. Diese Anforderungen gelten dabei
sowohl fiir die Fahrstreifenschiatzung als auch fiir die Erkennung von Fahrbahnbegrenzun-
gen.

1.3 Gliederung und Aufbau der Arbeit

Das folgende Kapitel widmet sich zunéchst der effizienten Erstellung von Belegungskarten
auf der GPU.

Das daran anschliefende Kapitel, Kapitel [, behandelt ausfiihrlich die Fahrstreifen-
erkennung auf Basis von Messwerten eines Lidar-Sensors. Dies beinhaltet sowohl den Ver-
gleich bestehender Verfahren sowie die Entwicklung eines neuen Verfahrens zur Extraktion
von Fahrbahnmarkierungen und die Betrachtung der fiir eine erfolgreiche Detektion zu
beachtenden externen Gegebenheiten wie beispielsweise der Reflexionseigenschaften mo-
derner Fahrbahnmarkierungen.

Aufbauend auf den Erkenntnissen der lidarbasierten Fahrstreifenerkennung, folgt in Ka-
pitel [4] die Fusion mit einem videobasierten System zur Fahrstreifenerkennung.

Kapitel [5| widmet sich der modellbasierten Fahbahnranderkennung.

Anschlieffend erfolgt in Kapitel [] eine umfassende Evaluierung und Systembewertung.
Im Fokus dieser Bewertung stehen dabei die Genauigkeit, die Verfiigharkeit und der Re-
chenzeitbedarf der zuvor vorgestellten Verfahren.

Kapitel [7] fasst die in dieser Arbeit behandelten Themenschwerpunkte und gewonnenen
Erkenntnisse zusammen und gibt einen Ausblick fiir mogliche Folgearbeiten.
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KAPITEL 2

Effiziente Berechnung von Belegungskarten auf der GPU

Eine der groften Herausforderungen fiir zukiinftige Fahrerassistenzsysteme besteht in der
Abstraktion des Fahrumfelds (Szenerie) durch geeignete Modelle. Mit einem zunehmenden
Automatisierungsgrad miissen die eingesetzten Modelle in der Lage sein, die durch zeitlich
aufeinander folgende Messdaten (meistens 2D oder 3D Punktwolken) gegebene Szenerie
mit hoher Prézision abzubilden. Steht bei heutigen Assistenzsystemen die Erfassung an-
derer Verkehrsteilnehmer (dynamische Objekte) und damit auch deren Modellierung im
Vordergrund, so miissen zukiinftige automatisierte Systeme auch iiber detaillierte Infor-
mation des statischen Umfeldes verfiigen, um etwa den befahrbaren Korridor zu ermitteln
oder die Genauigkeit und die Verfiigbarkeit in der Positionsbestimmung zu erhéhen (land-
markenbasierte Lokalisation).

Konnen die zu modellierenden Objekte wie beispielsweise bei der Verfolgung dyna-
mischer Objekte leicht durch einfache geometrische Primitive approximiert werden, ist
die Verwendung einer merkmalsbasierten Repréisentation naheliegend [TBF05]. Die Mo-
dellierung und auch Verfolgung komplexer statischer Objekte mit unterschiedlicher Form
und Ausdehnung auf Basis von geometrischen Primitiven, wie beispielsweise Rechtecken,
ist jedoch bedeutend schwieriger. Abbildung schematisiert diese Problematik fiir eine
Punktwolke mit 2D Messwerten. Zuerst werden auf Basis eines beliebigen Gruppierungs-
kriterium aus dem Messvektor z, drei Objekthypothesen erstellt (Abbildung . Es
ist zu erkennen, dass bei dem ersten Objekt durch Approximation mit einem Rechteck
ein relativ grofer Modellfehler entstehtﬂ Im néchsten Zyklus erfolgt eine weitere Messung
(Abbildung . Neben dem bereits bestehenden Modellfehler, ergibt sich nun zusétz-
lich das Problem der Zuordnung der verrauschten Messwerte zu den Objekthypothesen des
vorherigen Zeitpunktes.

Um diese Limitierung zu umgehen, kann das Umfeld alternativ durch eine sogenannte

1Zur Veranschaulichung wurde das Rechteck als geometrisches Primitiv gewiihlt. Bei Verwendung anderer
Primitive lieke sich der Fehler reduzieren.
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2 Effiziente Berechnung von Belegungskarten auf der GPU

[ J Zt [ Zt ° °
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Abbildung 2.1: Die Abbildungen (a) und (b) zeigen die Problematik bei der merkmals-
basierten Modellierung und Verfolgung komplexer statischer Objekte auf
Basis eines Rechtecks als geometrisches Primitiv. Der aktuelle Messvektor
zum Zeitpunkt ¢ und ¢ + 1 wird als z; beziehungsweise 2,1 bezeichnet.

Belegungskarte représentiert werden, welche zu den ortsbezogenen Kartenreprasentationen
z&hlt [TBEF05]. Wurden diese bis in die 1990er Jahre vorwiegend im Bereich der Innenraum
Robotik eingesetzt, bilden diese heute, bedingt durch die gestiegene Rechenleistung und
die Moglichkeit Karten mit grofer Abdeckung zu erstellen, ein ,,Standardvorgehen* bei der
Modellierung der statischen Szenerie. Die Anwendung von Belegungskarten ist nicht durch
einen bestimmten Sensortyp limitiert und es existieren in der Literatur eine Vielzahl von
Publikationen fiir unterschiedlichste Anwendungen. Als Beispiele zu nennen sind:

e Freiraum- und Strakenverlaufsschitzung mit Lidar [WSDO07, [HvWO08, [Eff09,
SMDW10], Radar [MD09, DKLI0] und Stereo [BEMOT7, PYLI0, LDG10].

e Lokalisierung und Kartenerstellung mit Lidar [BGFMO07, (GSB05|, [LMTO07, [LT10] und
Stereo [ONDMO09, LHKT1].

e Erkennung und Verfolgung dynamischer Objekte mit Lidar |[CTLMO06, Wan04]
VAAQ7| und Stereo [LHK11, VNOI0].

e Datenfusion Lidar/Radar [GAVAOS, PVB™09, BHI0| und Lidar/Kamera [BA10)].

Prinzipiell haben alle Belegungskarten gemein, dass die Fliche (2D) oder das zu modellier-
te Volumen (3D) durch eine endliche Anzahl an Gitterzellen — meist in quadratischer Form
— abgebildet wird. Représentiert der Zustand einer Zelle eine Belegungswahrscheinlichkeit,
wird von einer probabilistischen Belegungskarte gesprochen [TBE05|. Das bekannteste Ver-
fahren zur Erstellung von Karten aus mit Unsicherheit behafteten Messdaten ist das von
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2.1 Binéarer Bayes Filter mit statischem Zustandsvektor

Elfes vorgestellte ,Occupancy Grid Framework® [EIf89], bei dem die Wahrscheinlichkeit fiir
die Belegung jeder Zelle mit einem bindren Bayes Filter geschatzt wird.

2.1 Binarer Bayes Filter mit statischem Zustandsvektor

Sei m eine Belegungskarte und m; eine Zelle mit Index 7. In einer probabilistischen Bele-
gungskarte korrespondiert jede Zelle m; mit einem bindren Wert der bestimmt, ob eine
Zelle frei, oder belegt ist. Die Notation p(m; = 1) oder p(m;) steht fiir die Belegung der
Zelle 1.

Ziel des probabilistischen Frameworks ist es, die a-posteriori Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung der Belegungskarte m unter Beriicksichtigung aller bis zum Zeitpunkt ¢ eingegangenen
Messwerte z; . ..z; und Positionen x; ...x; zu schéitzen.

p(m|zy ...z, %1 ...%;) (2.1)

Die Schwierigkeit bei Losung dieser Gleichung besteht in der hohen Dimensionalitit al-
ler moglicher Zustandskombinationen in m. Fiir eine Karte mit N Zellen ergeben sich
2N mogliche Zustinde, welche bei iiblicherweise verwendeten Grofen von Belegungskarten
nicht in akzeptabler Zeit berechnet werden kéonnen. Um diese Problematik zu umgehen,
werden in [EIf89] zwei Annahmen getroffen. Erstens, der Zustand jeder Zelle m; ist unab-
héngig von den Zustédnden aller anderen Zellen und wird einzeln bestimmt (independence
assumption )}

p(m| z1 ... 2z). (2.2)
Gleichung lasst sich nach Anwendung des Bayes’schen Gesetzes schreiben als:

(z¢| Z1 .. 241, m;) p(My| 21 ... 24 1)
p(ze| 21 ... Ze—1)

p(mil 21 ...2,) =2 (2.3)
Zusatzlich wird angenommen, dass der Zustand m; vollstandig ist und z; ... z; 1 zum Zeit-
punkt ¢ keine zusétzliche Information iiber m; beinhalten (bedingte Unabhéngigkeit). Dies
impliziert, dass in der Karte vorkommende dynamische Objekte als Rauschen betrachtet

werden:
p(2¢| 21 ... Ze—1, M) = p(ze] My). (2.4)

Die Annahme aus Gleichung [2.4] erlaubt es Gleichung [2.3] zu formulieren als:

p(Zt| mz) p(mz| Z... Zt—l)
p(ze| z1 ... 24-1)

(2.5)

p(m;| z1...2) =

2Die Positionen x; . .. x; werden in den folgenden Gleichungen aus Griinden der Vereinfachung nicht mehr
explizit aufgefiihrt.
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2 Effiziente Berechnung von Belegungskarten auf der GPU

Nach Anwendung des Bayes’schen Gesetzes auf den Term p(z;| m;) folgt:

p(mi’ Zt) p(Zt) p(mz| Zy... Zt—l)
p(m;) p(z¢| 21 ... 2i1) ’

p(mi| z1...2y) = (2.6)

Nach der Annahme, dass fiir alle Zellen fiir die zum aktuellen Zeitpunkt ¢ kein Messupdate
vorliegt p(m;) = 0.5 gilt und weiteren Umformungen, ergibt sich die Belegungswahrschein-
lichkeit einer Zelle m; durch:

It — p(mi| z, ... z) p(m;| z;) p(mi| z1...241)

- - 2.7
L—p(mi|z;...2) 1—p(mi\zt)A1—p(mi\zl...zt,l)J (2.7)
Mess?l;date Vorherig;; Zustand
It
2. .z) = & 2.8
pomil . m) = 23

)

Fiir die vollstdndige Herleitung von Gleichung 2.8/ sei der Leser auf [Thr03] oder [WSDO7|
verwiesen.

Gleichung definiert einen einfachen rekursiven Filter, bei dem die Belegungswahr-
scheinlichkeit fiir jede Zelle m; zum aktuellen Zeitpunkt ¢ durch eine Multiplikation der
durch z; ermittelten Belegungswahrscheinlichkeit (Innovation) und der alten Belegungs-
wahrscheinlichkeit I~ geschiitzt wird. Die eigentliche Schwierigkeit bei dem Messupdate
besteht nun darin, welche Zellen m; und wie diese in der Karte durch die aktuelle Messung
z; beeinflusst werden. Anders ausgedriickt, welchen Wert hat p(m;| z;) fiir jeden Index i?

Diese Fragestellung ist von zentraler Bedeutung bei der Erstellung von Belegungskar-
ten und wird im folgenden Abschnitt zu ,Problemstellung und Motivation® ausfiihrlich
diskutiert.

2.2 Problemstellung und Motivation

In dem vorangegangenen Abschnitt wurde die Integration der aktuellen Messung als ei-
nes der Kernprobleme bei der Erstellung von Belegungskarten definiert. Die Integra-
tion der Messwerte erfolgt haufig auf Basis eines sogenannten inversen Sensormodells
[TBF05)], welches die neue Belegungswahrscheinlichkeit jeder im Sichtbereich des Sen-
sors liegenden Zellen unter Einbeziehung der eigentlichen Messungen (beispielsweise Win-
kel und Entfernung), der jeweiligen Messunsicherheit und weiteren intrinsischen Sensor-
charakteristiken bestimmt. Um beispielsweise die durch eine einzelne Messung z* (2.9)
in einer kartesischen Belegungskarte m affektierten Zellen zu bestimmen, wird in der
Literatur héufig der Bresenham Algorithmus [Bre65| verwendet. Beispiele hierfiir sind
[TBF05, WSDOT, VAAOT, [Ef09, TWGE1(Q] und [VNO10].

7, =2, 2 (2.9)
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2.2 Problemstellung und Motivation

Abbildung 2.2: Moiré Effekt hervorgerufen durch ein auf dem Bresenham Algorithmus ba-
sierendem inversen Sensormodell. Die Belegungswahrscheinlichkeit der Zel-
len p(m;) ist als Graustufenbild kodiert, wobei p(m;) = 0 als Weift und
p(m;) = 1 als Schwarz dargestellt ist.

Die Grundidee dieses Vorgehens ist, alle zwischen einem durch die Messung 2F und dem
Sensor definierten ,Sichtstrahl” liegenden Zellen mit p(m;) < 0.5 (Freiraum) zu belegen.
Zellen, denen eine Zieldetektion direkt zugewiesen wird, werden analog mit p(m;) > 0.5
(Hindernis) belegt. Fiir eine detaillierte Ubersicht iiber die Umsetzung von auf ,Ray-
Casting” basierten inversen Sensormodellen sei auf [Zit04] verwiesen. Abbildung zeigt
ein Beispiel fiir eine solche Belegungskarte. Es ist zu erkennen, dass durch die Modellierung
mittels des Bresenham Algorithmus mit zunehmender Entfernung starke Rastereffekte auf-
treten — der sogenannte Moiré Effekt. Es entstehen grofse Liicken, die von einem Messupdate
ausgeschlossen werden. Dies betrifft sowohl die entlang des Freiraums (weif) angrenzenden
Zellen, als auch die Zellen in der unmittelbaren Umgebung einer erfolgreichen Zieldetektion
(schwarz). Der Moiré Effekt entsteht dabei durch die Annahme einer konstanten Strahbrei-
te innerhalb des inversen Sensormodells, welche mit der Grofse der Zellen korrespondiert.
Diese Annahme widerspricht im Wesentlichen der physikalischen Ausbreitung von Wellen
und damit dem Messprinzip aktiver als auch passiver Sensoren.

Ein zusétzlicher Effekt, der in Abbildung nicht direkt sichtbar ist, ist die ebenfalls
durch die Annahme einer festen Strahlaufweitung erzeugte wiederholte Aktualisierung von
Zellen, die sich in der Nédhe des Ursprungs eines Sensorkoordinatensystems befinden. Ein
vereinfachtes Beispiel stellt die erste Zelle in einer Belegungskarte dar, die sich unmittel-
bar am Ursprung des Sensorkoordinatensystems befindet. Bei z; mit K Messungen (siehe
Gleichung wird diese durch K Messinnovation beeinflusst. Ubertragen auf alle an-
deren Zellen bedeutet dies, dass die Belegungswahrscheinlichkeit jeder Zelle in direkter
Abhéngigkeit zu der rdumlichen Position einer Zelle steht. In der Literatur existieren ei-

nige Ansétze, beispielsweise [And09, SMDW10, BH10|, die zumindest darauf zielen, den
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2 Effiziente Berechnung von Belegungskarten auf der GPU

Moiré Effekt durch die Modellierung eines erweiterten Sensormodells zu reduzieren, jedoch
nicht den zweiten beschriebenen Effekt, die ungewollte Uberlagerung von Messinnovationen
innerhalb der Belegungskarte, verhindern.

Eine weitere Schwierigkeit ist die Modellierung von Messunsicherheiten innerhalb des
inversen Sensormodells. So ist es beispielsweise fiir eine Belegungskarte, die als Basis fiir
die Kartenerstellung oder Fahrzeug-Eigenlokalisierung dient, nicht sinnvoll, die einzelnen
Messungen lediglich den durch den Bresenham Algorithmus bestimmten Zellen zuzuord-
nen, sondern die Wahrscheinlichkeit und damit die Messunsicherheit auf mehrere Zellen zu
verteilen. Die Unsicherheit um die Ziel-Messung wird héufig als zweidimensionale Normal-
verteilung modelliert, um dann die Belegungswahrscheinlichkeiten im korrespondierenden
30 Bereich der Verteilung dementsprechend anzupassen [TBFE05, SMDW10, BHI10]. Dies
findet jedoch keine Anwendung bei den Zellen, die entlang des bis zu einem Ziel bestehen-
den Freiraums liegen.

Neben méglichen negativen theoretischen Einfliissen der auf dem Bresenham Algorith-
mus basierenden inversen Sensormodellen, ergeben sich mit Blick auf einen méglichen au-
tomotiven Serieneinsatz von Belegungskarten auch einige implementationsspezifische Pro-
blemstellungen. Die Berechnung einer Belegungskarte in Echtzeit stellt durch ihre grofe
Anzahl an arithmetischen Operationen selbst fiir zukiinftige im automotiven Bereich ver-
fiighare Hardwarel6sungen eine anspruchsvolle Aufgabe dar. Um diese Aufgabe zu bewil-
tigen, ist eine moglichst effiziente Parallelisierung unabdingbar. Betrachtet man auf ,Ray-
Casting* basierte Methoden wie beispielsweise den Bresenham Algorithmus, so erweist sich
die Uberlagerung von Messungen im Nahbereich fiir eine mogliche Parallelisierung als pro-
blematisch. Hierbei kommt es zwangsldufig durch mehrfachen Speicherzugriff auf die selbe
Position zu Lese-nach-Schreibe-Konflikten (engl. , Read-After-Write, RAW) und Schreibe-
nach-Schreibe-Konflikten (engl. ,Write-After-Write“, WAW) die durch eine Serialisierung
gelost werden missen [BUIL0]. Gleiches gilt fiir die Modellierung von Messunsicherheiten,
die mehrere Zellen umfassen.

In den folgenden Abschnitten wird ein auf dem Grafikprozessor (engl. ,,Graphics Proces-
sing Unit", GPU) basiertes Verfahren vorgestellt, welches eine extrem schnelle Berechnung
von Belegungskarten ohne RAW und WAW Konflikte ermdglicht. Der Algorithmus bedient
sich wesentlichen Elementen moderner Grafikprozessoren, um ein im kartesischen Raum
durchgefiihrtes ,,Ray-Casting” zu umgehen und um in geschickter Weise die bestehende
Messunsicherheit der Ziel- als auch Freiraumbereiche zu modellieren.

2.3 Grundlagen der Grafikkartenprogrammierung

In diesem Abschnitt wird kurz auf die Aspekte der GPU-Programmierung eingegangen.
Dies umfasst einen Vergleich zwischen dem Aufbau einer klassischen CPU und GPU sowie
die wesentlichen Unterschiede, die bei der effizienten Umsetzung von Algorithmen auf einer
GPU beachtet werden miissen. Im zweiten Teil wird das von der NVIDIA Corporation
INVI11Db| eingefiihrte Konzept zur Programmierung von GPU’s, das CUDA Framework,
vorgestellt.
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Abbildung 2.3: Vergleich der Architektur einer CPU mit einer GPU [NVI1IDh]. Der wesent-
lichste Unterschied zu einer CPU besteht in der um ein Vielfaches groferen
Anzahl an arithmetisch-logischen Einheiten (ALU’s).

2.3.1 Hardwarearchitektur

Angetrieben durch immer hohere Anforderungen realistischer 3D Computerspiele, hat sich
die heutige GPU zu einem hoch-parallelen und extrem leistungsstarken Mehrkernrech-
ner entwickelt, der die Rechenleistung (in FLOPS) moderner CPU’s um ein Vielfaches
tibertrifft [NVI11b]. Wéhrend abseits der Anwendung fiir Computerspiele GPU’s in der
Vergangenheit iiberwiegend im wissenschaftlichen Bereich fiir rechenintensive Simulations-
prozesse eingesetzt wurden, so finden diese heute bereits zur Darstellung von Multimedia
und Navigationsinhalten ihren Weg ins Automobil [NVI|. Der Grund fiir diesen Leistungs-
unterschied liegt in der Architektur einer GPU. Wihrend eine CPU auf die sequentiel-
le Stapelverarbeitung und Beriicksichtigung komplexer Kontrollfliisse spezialisiert ist, ist
die GPU auf die Vektorverarbeitung von extrem datenintensiven und sich wiederholenden
arithmetischen Operationen ausgelegt. Abbildung [2.3]schematisiert diesen Unterschied. Im
Gegensatz zu einer CPU sind bei einer GPU mehrere ALU’s einer gemeinsamen Kontrol-
leinheit zugeordnet. In diesem Unterschied besteht allerdings zugleich eine der wesentlichen
Einschrankungen bei der effizienten Nutzung der GPU fiir regulidre Berechnungsaufgaben.
Um einen grofkeren arithmetischen Durchsatz zu erzielen, ist die Architektur nach dem
SIMD (engl. ,Single Instruction Multiple Data“) Prinzip ausgelegﬂ In der in Abbildung
schematisierten GPU, ist eine Kontrolleinheit (gelb) fiir jeweils 16 arithmetisch-logische
Einheiten (griin) zusténdig. Fiihren alle 16 denselben arithmetischen oder logischen Be-
fehl, beispielsweise eine Addition, auf unterschiedlichen Daten aus, so wird die maximal
mogliche Parallelitét erreicht. Unterscheiden sich jedoch die arithmetischen oder logischen
Anweisungen, beispielsweise hervorgerufen durch eine Fallunterscheidung im Programm-
kontrollfluss, miissen diese durch die Kontrolleinheit (gelb) serialisiert werden. Die Folge
ist, dass der Durchsatz sinkt.

Eine der Hauptaufgaben bei der GPU-Programmierung besteht demzufolge darin, dass
dieser Einschréinkung durch auf der GPU ausgefiihrte Algorithmen Rechnung getragen

3Es existiert auch eine SIMD Erweiterung in einigen CPU’s, wie beispielsweise der MMX Befehlssatz,
jedoch ist die Anzahl an SIMD ALU’s um ein Vielfaches geringer als bei einer GPU.
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Abbildung 2.4: Logischer Aufbau der ,Compute Unified Device Architecture* (CUDA).
Das CUDA Framework kapselt die physikalische GPU Speicher- und Mul-
tiprozessorarchitekur in den logischen Einheiten Block und Thread

wird. Neben dieser Einschréinkung existieren weitere Prinzipien, wie zum Beispiel die An-
ordnung von Speicherzugriffen, die es zu beachten gilt. Fiir einen detaillierten Uberblick
ist der interessierte Leser auf [NVI11a] verwiesen.

Allerdings, bieten GPU’s im Vergleich zu Technologien wie beispielsweise FPGA’s (engl.
,Field Programmable Gate Array“) einige entscheidende Vorteile. Dies sind zum einen die
durch sehr grofie Stiickzahlen &ufierst niedrigen Produktionskosten. Zum anderen die ein-
fachere Skalierbarkeit und die stark vereinfachte Entwicklung und Portierung von Algo-
rithmen durch eine einheitliche Programmierschnittstelle. Der folgende Abschnitt stellt

eine der am héufigsten verwendeten Programmierschnittstellen vor, die ,,Compute Unified
Device Architecture* (CUDA).

2.3.2 Compute Unified Device Architecture (CUDA)

Bis zu dem Jahr 2006/2007 war die Rechenkapazitdt von Grafikprozessoren fiir die ,ge-
nerelle“ Programmierung nur dufserst aufwendig und mit grofsen Einschriankungen nutz-
bar [Pha05]. Um die Leistung von GPU’s mit geringerem Aufwand abrufen zu kénnen,
stellte die NVIDIA Corporation im November 2006 das CUDA" " Framework als erste
allgemeine Programmierschnittstelle fiir die Allzweck-Berechnung auf Grafikprozessoren
(engl. ,General Purpose Computation on Graphics Processing Unit*, GPGPU) vor. Seit
seiner Einfiihrung im Jahr 2006 hat das CUDA Framework im Allgemeinen und insbe-
sondere im wissenschaftlichen Bereich eine enorme Aufmerksamkeit auf sich gezogen. Als
Beispiele fiir Disziplinen im Bereich des maschinellen Sehens zu nennen sind: Segmen-
tierung [MTO7, VNOS, LLWJ10], Objektklassifikation ICVGO8|, Objektverfolgung
[IMTOT7, und Szenenrekonstruktion [HNT0L SW10].

Die ,Compute Unified Device Architecture abstrahiert die Architektur einer GPU mit
ihren n Multiprozessoren in den logischen Einheiten Block und Thread (Abbildung .
Jedem Block steht zur internen performanten Thread-Kommunikation ein eigener geteilter
Speicher (Shared Memory) zu. Ein Block wird zur Ausfiihrung dediziert genau einem der
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Multiprozessoren zugeteilt. Die ihm zugeordneten Threads werden anschlieffend in soge-
nannten warps, welche n Threadd!] umfassen, ausgefiihrt. Um die durch Speicherzugriffe
entstehende Latenz zu verdecken, sollte ein Block aus mindestens 128, aus Performanzgriin-
den jedoch nicht aus mehr als 512 Threads bestehen. Ein grofier Vorteil des Frameworks
besteht darin, dass die Anzahl der Multiprozessoren im Vorhinein nicht bekannt sein muss.
Die Blocke werden entweder vollstandig parallel, falls ausreichend Multiprozessoren vorhan-
den, oder teilweise serialisiert abgearbeitet. Dies ermoglicht somit eine optimale Skalierung
ohne ein vorheriges Wissen iiber die Zielarchitektur.

Die Kommunikation mit dem Arbeitsspeicher der CPU erfolgt iiber den globalen GPU
Speicherf’| mit Hilfe eines synchronen oder asynchronen Blocktransfers. In dieser Kommu-
nikation liegt zugleich eine der gréfsten Limitierungen bei der Beschleunigung von Berech-
nungsaufgaben auf heutigen GPU’sﬂ Diese wird auch als Flaschenhals (engl. ,Bottleneck")
bei der GPGPU Entwicklung bezeichnet, weshalb sich lediglich sehr rechenintensive An-
wendungen fiir eine Auslagerung auf die GPU eignen. Neben den bereits beschriebenen
Einschrénkungen durch die SIMD Architektur, gilt es daher, die Kommunikation zwischen
CPU und GPU auf ein Minimum zu reduzieren.

2.4 Parallelisierung

In Abschnitt wurde zunéchst die Umsetzung des inversen Sensormodells als eines der
Kernprobleme bei der Berechnung von Belegungskarten identifiziert. Anschliefend erfolgte
in Abschnitt [2.3| die Betrachtung der architekturellen Unterschiede zwischen einer auf Sta-
pelverarbeitung (CPU) spezialisierten und auf Vektorverarbeitung (GPU) spezialisierten
Hardwarearchitektur.

In diesem Abschnitt erfolgt die Formulierung eines gesamtheitlichen Frameworks zur
Erstellung von Belegungskarten unter Berticksichtigung der in den vorherigen Abschnitten
erarbeiteten Problemstellungen. Das im Folgenden vorgestellte Framework zur Erstellung
einer Belegungskarte auf der GPU kann in drei aufeinander autbauende Bereiche unter-
gliedert werden (Abbildung [2.5).

Zuerst wird ausgehend von der aktuellen Messung z; eine temporéare Belegungskarte
auf der GPU in einer Polardarstellung berechnet, um den in einem kartesischen Koordina-
tensystem auftretenden Moiré Effekt zu umgehen und eine bestmogliche Parallelisierung
zu ermoglichen. Anschlieffend erfolgt die Transformation auf eine temporére kartesische
Belegungskarte auf Basis der anisotropen Filterung. Dieser Schritt bildet die Grundvor-
aussetzung, um in dem darauf folgenden Schritt die Translation und Rotation der Fahr-
zeugeigenbewegung zu kompensieren. Im letzten Schritt werden die temporéren Belegungs-
wahrscheinlichkeiten der kartesischen Abbildung mit der stationdren Belegungskarte aus
dem vorherigen Zeitschritt ¢ — 1 unter Beriicksichtigung der bestehenden Einschrankungen

4Die Anzahl an parallel ausgefiihrten Threads steht in Abhingigkeit zu der SIMD Prozessorarchitektur.

SEs existieren noch weitere Speicher, wie beispielsweise der Texturspeicher, die zur Vereinfachung ausge-
lassen wurden.

6Es ist sehr wahrscheinlich, dass bei zukiinftigen GPU Plattformen dieser Nachteil behoben wird.
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Berechnung einer Abbildung auf eine Berechnung einer
temporaren polaren | —J»{ temporire kartesische |—J stationdren
Belegungskarte Belegungskarte Belegungskarte

Abbildung 2.5: Logischer Aufbau des vorgestellten Frameworks zur Erstellung einer
Belegungskarte.

auf einer SIMD Architektur fusioniert.

Dieser Abschnitt bildet zudem mit der Definition einer temporaren polaren Belegungs-
karte, der effizienten Berechnung einer temporaren polaren Belegungskarte, der Anwen-
dung der anisotropen Filterung und der Fusion zu einer stationaren Belegungskarte den
wesentlichen wissenschaftlichen Beitrag dieses Kapitels.

2.4.1 Berechnung temporarer polarer Belegungskarten

Fiir das weitere Vorgehen wird zunéchst festgelegt, dass eine zweidimensionale Belegungs-
karte als orthogonale Projektion der Szenerie verwendet wird. Jeder bindre Zustand einer
Zelle m, , bildet somit die Wahrscheinlichkeit fiir die Belegung eines durch die Grofse ei-
ner Zelle definierten zweidimensionalen Bereichs ab. Zudem wird angenommen, dass die
in z; enthaltenen Einzelmessungen z¥ aus einer Azimut- (¢) und Entfernungsmessung (r)
bestehen:

=g, (2.10)

Jeder Sensor, der nach dem Messprinzip der Laufzeitmessung von elektromagnetischen
Wellen arbeitet, wie beispielsweise Lidar oder Radar, detektiert seine Ziele durch die phy-
sikalische Ausbreitung von Wellen in einem polaren Koordinatensystem. Um das Problem
zu umgehen, dass die Position und Anzahl der durch ein inverses Sensormodell affektierten
Zellen unmittelbar von der Entfernung und sensorintrinsischen Parametern abhéngig ist,
wird zunéchst eine temporéare Belegungskarte in Polardarstellung berechnet. Die zum ak-
tuellen Zeitschritt ¢ zu einer Messung z; korrespondierende polare Karte wird im Folgenden
als m/ bezeichnet (Abbildung [2.6]). Die Anzahl an Zellen in Azimut (¢) gleicht dabei der
Anzahl an Messungen des Vektors z,. Dies setzt voraus, dass die Intrinsik eines Sensors und
damit die maximale Anzahl an Winkelmessungen in einem Zeitschritt bekannt ist. Exis-
tiert zum aktuellen Zeitschritt fiir einen diskreten Winkel keine giiltige Messung, wird die
gemessene Entfernung als unendlich angenommen. Die Anzahl an Zellen in der Distanz r
ergibt sich unmittelbar aus der maximalen Reichweite der Belegungskarte in Metern geteilt
durch die Zellgrofe. Weiter wird angenommen, dass alle Messungen 2}, ..., 2% unabhingig
voneinander sind. Jede Einzelmessung 2F korrespondiert mit genau einem eindimensionalen

Vektor mj, (Zeile) in m/ (Abbildung [2.6)).

Inverses Sensormodell

Die Aufgabe eines inversen Sensormodells ist es zu beschreiben, an welcher Stelle und
wie eine Messung in der realen Welt erzeugt wurde und welche Zellen dadurch beeinflusst
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Abbildung 2.6: Die Abbildung verdeutlicht die Zusammenhénge zwischen dem Messvek-
tor z, und den korrespondierenden eindimensionalen Belegungskarten m;,
einer Karte m’. Zudem ist ein Beispiel fiir eine Messung in der Zeile mj
mit den daraus abgeleiteten Belegungswahrscheinlichkeiten fiir Freiraum
(weif), Hindernis (schwarz) und Unbekannt (grau) visualisiert.

werden. Bei einer polaren Repriisentation mit der Annahme, dass z!,..., 2" unabhingig
voneinander sind, wird jede Messung zF mit ihrer Distanzmessung r auf eine 1D Bele-
gungskarte abgebildet. Der Fehler in der Distanz r jeder Messung wird durch eine 1D
Normalverteilung mit dem Mittelwert r und der Standardabweichung §(zF) modelliert.
Dies folgt der Annahme, dass die wahre Position 2/* einem lokalen Rauschen unterliegt
[Kon97, TBF05)]. Die Funktion §(zF) beschreibt dabei eine distanzabhiingige Abweichung,
die mit der Entfernung zum Ziel ansteigt. Weitere Fehler, wie beispielsweise zufilliges Rau-
schen (Geisterziele) [TBF05], werden nicht modelliert. Da es sich bei diesem Rauschen in
der Regel um ortlich und zeitlich unkorrelierte Fehler handelt, ist deren Einfluss durch die

anschlieflende zeitliche Filterung in Gleichung [2.§] zu vernachlissigen.

Die Wahrscheinlichkeit fiir die Belegung einer jeden Zelle m ; ist dann gegeben durch:

—(i—7r 2
_ol) ik, (2.11)

/ k
DPocc\Myg ;12 -
R

Die Funktion a(zF) beschreibt, welches Vertrauen (Wahrscheinlichkeit fiir Belegung) in
Abhéngigkeit zu der Distanz einer Messung auf die Zellen iibertragen wird. Zuséatzlich zu
denen durch Gleichung definierten Belegungswahrscheinlichkeiten einer Zeile mj, ; ist
es fiir eine praktische Anwendung sinnvoll, eine zweite iiberlagernde Funktion zu definieren,
welche explizit den bis zu einer Messung vorliegenden Freiraum modelliert. Der Nachteil
bei der Modellierung des Freiraums mit einer Normalverteilung ergibt sich dadurch,
dass die Wahrscheinlichkeit aufserhalb des durch die Standardabweichung o definierten
Bereichs sehr stark abféllt. Dies hat zur Folge, dass der rekursive Filter aus Gleichung [2.§]
bereits nach wenigen Messungen gegen Null (sicherer Freiraum) konvergiert.

Die Definition des Freiraums wird daher zuséitzlich um eine lineare Funktion erweitert,
welche der Annahme folgt, dass die Wahrscheinlichkeit einer erfolgreichen Zieldetektion
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Abbildung 2.7: Verteilung der Wahrscheinlichkeiten innerhalb einer 1D Belegungskarte mit
r = 7und o0 = 0.7. Zu Berechnung der endgiiltigen Belegung zum Zeitpunkt
t einer Zelle mj, ; werden die beiden Funktionen pocc(mﬁﬂ,i]zf) und pfree(mzvi)
mit dem Maximum-Operator zu p(mj,,;|zf) kombiniert.

mit der Entfernung linear abnimmt:

Pmax — Pmin .

pfree<m;g7i) = Pmin T+ ¢ mit Pmin < Pmax- (212)

T'max
Es gilt pmax < 0.5 und ppin > 0. Alle Zellen my ; fiir die ¢ > r gilt, werden mit p(mj, ;) = 0.5
belegt. Dies folgt unmittelbar der Annahme einer Sichtverdeckung von den Zellen, die sich
hinter einem Ziel befinden. Die Wahrscheinlichkeit fiir die Belegung einer Zelle mj, ; ergibt
sich dann wie folgt:

ma rees occ Z < 7/.
plm |2y = T Parees Poce) (2.13)
’ max(0.5, pocc) T >T.

Abbildung verdeutlicht diesen Zusammenhang und zeigt pocc(m§€7i|zt’“) und pfree(mﬁcvi)
im Vergleich zu der Kombination aus beiden Funktionen, p(mj, ;|2f).

Effiziente Berechnung einer temporidren polaren Belegungskarte auf der GPU

Fiir die Berechnung einer temporéren Belegungskarte auf der GPU muss zunéchst die Di-
mension von m’ spezifiziert werden. Da sich diese direkt aus |z| und 7., ableitet und sich
diese Werte fiir gewohnlich wihrend der Laufzeit nicht verdndern, kann dies in einer Initia-
lisierungsphase erfolgen. Anschlieffend wird durch einen Blocktransfer in jedem Messzyklus
der Vektor z,; ibertragen.

Fiir eine moglichst effiziente Ausfithrung auf der GPU wird jede eindimensionale Bele-
gungskarte m; auf M Blécke mit jeweils 256 Threads aufgeteilt (Abbildung. Die zweite
Dimension N ergibt sich aus der Anzahl K aller 1D Belegungskarten. Jeder Thread inner-
halb einer Zeile berechnet somit die Belegungswahrscheinlichkeit fiir die ihm zugewiesene
Zelle auf Basis von Gleichung m Durch die Fallunterscheidung in kommt es in-
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Abbildung 2.8: Aufteilung jeder eindimensionalen Belegungskarte m) auf N x M Blocke
mit jeweils 256 Threads. Eine einzelne Messung z¥ bestimmt die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung in genau einer Zeile k.
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Abbildung 2.9: Mit simulierten Messwerten auf der GPU berechnete polare Belegungskarte
mit 256 x 70 Zellen.

nerhalb eines Blocks in jeder Zeile k zu einer Divergenz in dem Kontrollfluss, welcher
serialisiert werden muss. Da es sich jedoch nur um eine einfache Zweiteilung innerhalb
eines warps (siehe Abschnitt handelt, kann dieser vernachlassigt werden.

In jeder Fallunterscheidung muss zudem der Maximumoperator fiir eine Fusion der Funk-
tion Poce(1mf;]2f) Mmit pree(my,;) oder p(0.5), welcher sich fiir Werte grofer Null (Wahr-
scheinlichkeiten) effizient ohne eine Wenn-Dann Verzweigung implementieren lasst ,

berechnet werden.
a+b+|a—0|

2
Abbildung [2.9] zeigt als Beispiel eine mit simulierten Messwerten auf der GPU berechnete
polare Belegungskarte mit 70 x 256 Zellen. Es ist deutlich zu erkennen, dass die Bele-

max(a, b) = (2.14)

gungswahrscheinlichkeit linear (weif zu grau) ansteigt. Dieser Teil entspricht dem Einfluss
der Funktion aus Gleichung . Alle Belegungswahrscheinlichkeiten mit p(mj, ;) > 0.5
(schwarz) entsprechen einer Normalverteilung um den jeweiligen Distanzwert r aus zF.
Das eben vorgestellte Verfahren ist nicht auf eine polare temporare Karte und dement-
sprechend einen Sensortyp mit nur einer vertikalen Messebene limitiert. Fiir jede weitere
Messebene wird die polare Karte um einen Index ¢ entsprechend jeder Messebene auf m'
erweitert. Jeder Index definiert somit eine polare Karte, die mit genau einer vertikalen Ebe-
ne verkniipft ist. Die einzelnen Ebenen werden anschliefend mit Hilfe des bindren-Bayes

Filters ([2.8)) in einer gemeinsamen Karte m’ fusioniert.
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Abbildung 2.10: Magnifikation und Minifikation [NHO04]. Bei der Magnifikation entspricht
ein Teil eines Tezxels (Bildpunkt einer Textur) einem Bildpunkt auf einem
gerasterten Polygon. Bei der Minifikation korrespondieren mehrere Texel
mit einem Bildpunkt eines Polygons.

2.4.2 Abbildung auf eine temporare kartesische Karte

Um die berechnete temporire polare Belegungskarte m’ mit einer Karte m,_;, die alle
Messwerte z;...z; 1 und Fahrzeugeigenpositionen x;...x;_; bis zum Zeitschritt ¢ — 1
beriicksichtigt, zu der endgiiltigen Belegungskarte m fusionieren, muss diese zunéachst unter
Berticksichtigung der Sensorintrinsik in eine kartesische Repréasentation iiberfithrt werden
([2.17)). Die zu m’ korrespondierende temporire kartesische Belegungskarte zum Zeitpunkt
t wird als m' bezeichnet.

m' — m' (2.15)

Diese Abbildung ist keinesfalls trivial. In Regionen nahe des polaren Ursprungs korre-
spondiert die Wahrscheinlichkeit einer einzigen Zelle in m! mit mehreren Zellen in m'.
In Regionen weiter entfernt, korrespondiert eine Zelle in m’ mit mehreren Zellen in m?
(Abbildung [2.11]). In beiden Féllen ist es notwendig, dass die Wahrscheinlichkeiten in Ab-
hédngigkeit der Entfernung und der Intrinsik eines Sensors interpoliert werden. Fasst man
m/ nicht als Belegungskarte sondern als Bild mit den Dimensionen n, und n, auf, ist diese
Problemstellung im Bereich der Computergrafik unter der Minifikation und Magnifikation
im Bereich des sogenannten Texture-Mappings, welches die Abbildung einer Textur (Bild)
auf ein Polygon beschreibt, bekannt [AMHHOS|. Abbildung verdeutlicht die Magni-
und Minifikation anhand eines einfachen Beispiels.

Die ersten, die diesen Zusammenhang erkannten, waren Yguel, Aycard und Laugier
[YALQS|. Sie betrachteten das Abbildungsproblem als ein geometrisches Transforma-
tionsproblem, namlich die Abbildung einer Textur 7" auf ein Polygon P (Abbildung .
Zu Losung dieses Transformationsproblems wurde der ezakte Algorithmus, welcher eine
Adaption des Guibas-Seidel Algorithmus entspricht, mit einem Tezture-Mapping Ansatz
verglichen. Die interessanteste Erkenntnis dieses Vergleichs war, dass der Texture-Mapping
Ansatz im Vergleich zu der exakten Losung einen vernachlédssigbaren Fehler aufweist
[YALOS|. Neben dem exakten Algorithmus, welcher keine Echtzeitfdhigkeit aufwies, konnte
bei der durch Yguel, Aycard und Laugier durchgefiihrten Simulation die Echtzeitfdhigkeit
eines auf Texture-Mapping basierten Vorgehens unter Beweis gestellt werden.

Vereinfacht beschreibt das Texture-Mapping das ,,Aufziehen” eines als Textur aufgefass-

30



2.4 Parallelisierung
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Abbildung 2.11: Als Textur T aufgefasste polare Belegungskarte m’ mit dem korrespon-
dierenden Polygon P im kartesischen Koordinatenraum. In der Néhe des
polaren Ursprungs entspricht eine Zelle in m! mehreren Zellen in m'. Wei-
ter entfernt, ist dieses genau umgekehrt.

ten zweidimensionalen Bildes auf eine zwei- oder dreidimensionale Oberfléche (Polygon).
Fiir eine ausfiihrliche Einfithrung in diese Thematik wird auf [BB05| oder andere einfiih-
rende Literatur der Computergrafik verwiesen. Sei I ein Bild mit n, x n, Bildpunkten und
T die korrespondierende Textur in einem zweidimensionalen orthogonalen Koordinaten-
system mit den Texturkoordinaten (u,v) € [0,1], dann existiert eine Funktion

f:P—T, (st)— (u,v) (2.16)

die jedem Koordinatenpaar (s,t) eines Polygons, genau ein Paar (u,v) in einer Textur
zuordnetﬂ. Zu Verdeutlichung sind in Abbildung die zu den jeweiligen Vertices ei-
nes Polygons P korrespondierenden Texturkoordinaten als blaue Punkte visualisiert. Da
diese Abbildung im Wesentlichen durch die intrinsischen Parameter wie beispielsweise die
Winkelschrittweite und die Strahldivergenz, welche sich fiir gewShnlich wihrend der Lauf-
zeit nicht dndern, vorgegeben ist, kann die Abbildungsmatrix fiir eine mdoglichst effiziente
Umsetzung bereits in einer Initialisierungsphase berechnet werden. Um nun den Inten-
sitdtswert des eigentlichen Rasters (im iibertragenen Sinne die Wahrscheinlichkeiten der
Belegungskarte m') zu bestimmen, muss das Polygon mit der darauf projizierten Tex-
tur (polare Belegungskarte m’) ,,gerendert“ﬁ werden. Das eben beschriebene theoretische
Vorgehen wird auch als ,Vorwirts-Mapping® bezeichnet [Wat02].

Da jedoch jedes Polygon, egal ob 3D oder 2D, letztlich zur Visualisierung wieder durch
eine perspektivische oder orthogonale Projektion auf eine zweidimensionale Rastergrafik

"Bei Texturen werden die Bildpunkte (7ezel) nicht mit diskreten Koordinaten beschrieben, sondern als
kontinuierliche Variablen in dem Parameterraum [0, 1]? aufgefasst.

8 Rendern® beschreibt in der Computergrafik die Abbildung der Szenerie auf ein diskretes Raster mit
Farb- oder Intensitdtswerten unter Beriicksichtigung von Tiefeninformation, Beleuchtung und Textur.
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— =
— —

(a) (b) (c)

Abbildung 2.12: Beispiel fiir die Erstellung einer Mip-Map von Stufe d = 0 bis Stufe d = 2.

n (a), das Ausgangsbild mit voller Auflésung. In (b) in halbierter und in
(c) in ge-viertelter Auflésung.

(Bildschirm) abgebildet werden muss, bedienen sich Grafikkarten bei der Bestimmung des
eigentlichen Wertes eines Rasterpunktes (in Abblldung als gelbe Zelle dargestellt) aus
einer Textur eines ,Tricks*, dem sogenannten ,Riickwérts-Mapping* [Wat02]. Ausgehend
von dem zu rasternden Bildpunkt, muss das Urbild, auch als ,,Footprint”“ bezeichnet, eines
Bildpunktes in der Textur bestimmt werden. In den seltensten Féllen stimmt jedoch ein
Rasterpunkt (Zelle in m') mit einem Texel (Zelle in m') der Textur iiberein

Bei der Problemstellung der Magnifikation (siehe Abbildung |2 wird deshalb durch
eine bilineare Filterung der vier am néchsten liegenden Texel des zuruck—pIOlelerten Zen-
trums der Wert eines Rasterpunktes angenihert [BB05|. Abbildung [2.11] zeigt ein einfaches
Beispiel fiir die Riickprojektion eines Punktes (rot) in m! auf m’. Anhand der vier nichsten
Texel (gelb) erfolgt eine gewichtete Interpolation um den Wert des Punktes (gelb) in m!
zu bestimmen.

Wesentlicher schwieriger ist die Minifikation. Wird wie bei der Magnifikation lediglich
eine bilineare Filterung bei der Abtastung durchgefiihrt, kommt es durch Verletzung des
Abtasttheorems (zu geringe Abtastfrequenz) zu starken Diskretisierungsfehlern, die auch
als ,Alias-Effekte” bezeichnet werden. Ein ausfiihrlicher Uberblick iiber die Grundlagen
der Signalverarbeitung und die Probleme bei der Minifikation kann in [BB05| gefunden
werden. Um eine zu geringe Abtastung zu vermeiden, wird eine auf der bilinearen Filterung
aufbauende Filtermethode eingesetzt, die trilineare Filterung. Basis fiir diese Filterung ist
eine Textur T, die einer Zweierpotenz entspricht. Es gilt somit fiir n, x n, = 2° X 27 mit
(i,7) € N2. Auf der ersten Stufe (d = 0), entspricht die Mip-Map der Textur T

CRliy g1 =T, 4. (2.17)

mip

Die erste Stufe CV.  wird nun n Mal in ihrer Auflésung halbiert 1) welches als Mip-

mip

Mapping bezeichnet wird [Wat02].

CH1124,25] + C 120 + 1, 25] + C4 124,25 + 1] 4+ C4 26 + 1,25 + 1]

d mip mip mip mip
lep [ ] 4

(2.18)
Abbildung zeigt ein Beispiel fiir eine Mip-Map mit drei Stufen. Sei w die maximal
vorkommende Kantenlédnge der Riick-Projektion des Bildpunktes im Texturraum, dann ist
[ = log,(w) die daraus resultierende kontinuierliche Mip-Map Stufe. Vor der eigentlichen
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Abbildung 2.13: Auf der GPU berechnete kartesische Belegungskarte der in Abbildung
gezeigten polaren Karte. Jede der 70 Entfernungsmessungen wurde auf
einen Winkelbereich mit 1° abgebildet.

Abtastung werden nun die beiden Stufen d = |I| und d + 1 = [l] ausgewdhlt, die in
ihrer Auflosungsstufe der Grofe des projizierten Urbildes am néchsten sind. Anschliefend
werden auf Basis einer Riickprojektion die Koordinaten (u,v) bestimmt und in beiden
Mip-Map’s bilinear interpoliert und abgetastet. Der endgiiltige Wert eines Rasterpunktes
Ch errechnet sich dann aus einer linearen Interpolation der beiden bilinear ermittelten
Abtastwerte:

Cri(u, v,1) = (1 — 1)) Bilnt(Cpal, w, v) + ([1] = 1) Bilnt (CL, u, v). (2.19)
Die effiziente Umsetzung der bilinearen Filterung und die Erstellung von Mip-Map’s gehort
zu den wesentlichen Bestandteilen heutiger GPU’s, wodurch eine Abbildung von m’ — m?
aufserst schnell ausgefiihrt werden kann. Abbildung[2.13|zeigt als Beispiel eine auf der GPU
mit Mip-Mapping berechnete kartesische Belegungskarte der in Abbildung [2.9) gezeigten
polaren Karte. In diesem Beispiel lasst sich zudem einer der grofen Vorteile einer bilinearen
Filterung erkennen. Wurde zunéchst durch Gleichung [2.1T| nur die Messunsicherheit als 1D
Normalverteilung in der Entfernung modelliert, wird diese bei der Abbildung auf m! in
eine entfernungsabhéngige Fehlerellipse transformiert. Diese wiederum entspricht in erster
Néherung einer zweidimensionalen Normalverteilung.

Anisotropische-Filterung In diesem Paragraphen soll noch eine Filtermethode vorge-
stellt werden, die bei der Abbildung von m’ nach m' in Bereichen der Minifikation, also
nahe des polaren Ursprungs in m’, eine wesentlich bessere Approximation des eigentlichen
Urbildes eines Rasterpunktes in einer Textur ermoglicht, als die von Yguel, Aycard und
Laugier [YALOS| vorgeschlagene trilineare Filterung.

Wie bereits oben erwihnt, wurde durch Yguel, Aycard und Laugier [YALOS| untersucht,
ob mit Hilfe von Texture-Mapping die Abbildung m’ — m! als geometrische Transforma-
tion beschrieben werden kann. Basis dieser Analyse war ein Vergleich der Abtastung des
Guibas-Seidel Algorithmus mit auf trilinearer Filterung basiertem Texture-Mapping. Aus
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Sicht des Abtasttheorems ermoglicht die trilineare Filterung zwar eine Unterabtastung zu
umgehen, jedoch betrachtet dies nicht die eigentliche ,Qualitat* der Abbildung. Durch die
bei der Mip-Map Erstellung n fache Teilung der jeweiligen Auflésungsebenen mit einem
Tiefpass-Filter, kommt es zu einer Eliminierung der hohen Frequenzanteile innerhalb der
Mip-Maps. Die Folge ist ein starker Informationsverlust mit zunehmender Mip-Map Stufe.
Abbildung verdeutlicht diese Problematik anhand eines einfachen Beispiels. Ein
simuliertes Ziel in gleicher Entfernung fiir alle z¥ € z, nahe des polaren Ursprungs in m/
wurde auf Basis einer trilinearen Filterung auf eine kartesische Karte abgebildet. Durch
die mehrfache Teilung mit anschlieffender Interpolation ist der urspriinglich in der Polar-
darstellung vorhandene hohe Gradient zwischen Hindernis und Freiraum zu einem ausge-
dehnten linearen Anstieg degeneriert. Dieser Effekt kann auch in der 3D Computergrafik
bei Flachen beobachtet werden, die unter einem sehr ,flachen Winkel“ betrachtet werden.
Wird eine rechteckige Textur T" auf ein eigentlich auch rechteckiges Polygon P iibertragen,
welches anschliefsend eine perspektivische Projektion M., durchlauft, so steigt die beno-
tigte Mip-Map Stufe mit Ann&herung an den Fluchtpunkt (engl. vanishing-point) v bis zu
der maximal moglichen Stufe np., an. Um eine Unterabtastung in y-Richtung zu vermei-
den, wird die Mip-Map Stufe ausgewahlt, die in z-Richtung nach dem Abtasttheorem gar
nicht benotigt werden wiirde. Zudem liegt die vereinfachte Annahme zugrunde, dass jeder
Bildpunkt (Zelle in m') einem durch ein Rechteck approximiertem Urbild in 7" entspricht.
Der trilineare Filter arbeitet somit symmetrisch basierend auf der in z- oder y-Richtung
kleinsten benétigten Mip-Map Stufe d.

Dieser negative Effekt kann durch eine erweiterte Filtermethode, der anisotropen (nicht
in allen Richtungen gleich) Filterung, reduziert werden. Der Vorteil der anisotropen im
Vergleich zur trilinearen Filterung setzt sich dabei aus zwei Grundprinzipien zusammen.
Erstens, die Filtermethode basiert auf der Mip-Mapping Technik in Verbindung mit einem
adaptiven asymmetrischen Filterkern, welcher in erster Ndherung das eigentlich durch ein
Parallelogramm definierte Urbild in 7" zu approximieren versucht. Zweitens, sei s die Raum-
richtung anhand derer eine geringere und ¢ die Richtung anhand derer eine grofere Mip-
Map Stufe benotigt wird. Die Grundidee der Anisotropen-Filterung ist, die Mip-Map Stufe
auszuwahlen, die in s-Richtung adédquat ist und gleichzeitig in ¢-Richtung Alias-Effekte
vermeidet, indem eine grofere Anzahl an Texel in ¢-Richtung zur Filterung herangezo-
gen wird. In ¢-Richtung erfolgt somit analog eine Uberabtastung, um das Abtasttheorem
nicht zu verletzen. Fiir eine detaillierte Einfithrung in die anisotrope Filterung und dessen
Anwendung in der Computergrafik wird auf [NH04| verwiesen.

Die Verwendung der anisotropen Filterung fiithrt zu wesentlich besseren Ergebnissen
als die einfache trilineare Filterung. In der Literatur bekannte Verfahren zur anisotro-
pen Filterung sind beispielsweise das Texram-Footprint-Assembly [SKS96] oder das SPAF
(Sub-Texel Precision Anisotropic Filtering) [SLKO01| Verfahren. Die Abbildung zeigt
als Beispiel die Verwendung einer anisotropen Filterung im Vergleich zur einfachen trilinea-
ren Filterung. Je nach Beispiel, werden im Vergleich zur bilinearen Filterung in ¢-Richtung
zwischen vier, acht oder 16 mal so viele Pixel in die Abtastung mit einbezogen.
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Abbildung 2.14: Vergleich der trilinearen mit der anisotropen Filtermethode. In (a) die
einfache trilineare Filterung. In den Abbildungen (b) bis (d) die Filterung
mit 4-facher, 8-facher und 16-facher anisotroper Filterung.

2.4.3 Stationare Belegungskarte

Dieser Abschnitt beschéaftigt sich mit der zeitlichen Fusion der in dem vorherigen Ab-
schnitt berechneten temporiren kartesischen Karte m! zu einer Belegungskarte m.
Per Definition enthélt die Karte m die mit einem rekursiven Filter geschatzte Bele-
gung unter Beriicksichtigung aller Messungen z; . . . z; und Positionen x; . ..x;. Um folglich
m zu berechnen, muss die Karte m!, welche die Belegung unter Beriicksichtigung der ak-
tuellen Messung z; enthélt, mit m aus ¢t — 1 fusioniert werden.

Bevor jedoch ndher auf die Fusion mit einem bindren Bayes-Filter eingegangen wird,
miissen der Aufbau und das Koordinatensystem von m definiert werden. Fiir diese Arbeit
wird eine stationdre Belegungskarte verwendet, bei der die Fahrzeug-Pose innerhalb der
Karte eindeutig durch einen Vektor mit der Position (Zgid, Yeria) und der Ausrichtung
Ygria bestimmt ist.

Lgrid
Stgrid = | Ygid | € R3 (2.20)
rngrid
Vor der ersten Kontrolleingabe x; wird ein zweidimensionales kartesisches Koordinaten-
system ,yverankert* (Abbildung links), welches zugleich den ortlichen Bezug zu der
ersten Zelle my o definiert. Um die vorher festgelegte Grofie der Belegungskarte von n x n
Zellen bei einer durch x; induzierten translatorischen Bewegung konstant zu halten, wird
der Koordinatenursprung nach einem Positionsupdate jeweils um [Az] und [Ay| aus x;
verschoben. Die verbleibende Differenz zg = Ax — [Az| und yp = Ay — [Ay], wird
rekursiv zu einem Vektor sg, ;4 addiert:

Sharia = { ;j ] mit 0 < 2,y < 1 (2.21)

TR

sthrid = s%_giid + [ ) } mit 0 < zg,yr < 1. (2.22)
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Wird durch die durchgefiihrte Addition einer der Parameter in sg, 4 grofer als 1, erfolgt
eine weitere Verschiebung des Koordinatensystems auf der Koordinatenachse um 1 und der
jeweilige Parameter in sj,;q wird um eins dekrementiert.

Eine Besonderheit der in dieser Arbeit verwendeten stationdren Karte ist, dass sich
die in Fahrtrichtung vor dem Fahrzeug liegende Anzahl an Zellen von denen im hinteren
Teil liegenden Zellen unterscheiden kann. Der Vorteil einer solchen Aufteilung ergibt sich
daraus, dass bei gleichbleibender Anzahl an Zellen eine grofere Anzahl an Zellen —und
damit Sichtweite— in Richtung einer dominanten Bewegungsrichtung ermdoglicht wird. Die
Fahrzeugposition innerhalb der Karte befindet sich somit nicht zwangsldufig im Zentrum
(Abbildung einer Karte. Anders als bei einer symmetrischen Aufteilung, bewegt sich
das Fahrzeug auf einer durch einen Radius R vorgegebenen Kreisbahn mit dem Zentrum %
als Kreismittelpunkt. Diese Représentation stellt somit eine Erweiterung einer symmetri-
schen Karte dar, bei der stets R = 0 gilt und sich das Fahrzeug zwangsldufig im Zentrum
der Belegungskarte befindet. Da die translatorische Bewegung iiber eine Verschiebung des
Koordinatensystems und iiber sﬁgrid abgebildet wird, bestimmt lediglich die zum aktuel-
len Zeitpunkt giiltige Ausrichtung tgiq iiber die Position (%gid, Ygria) des Fahrzeugs in der
Karte:

Tgid = g — Rcos Vgig (2.23)
n .

Die Ausrichtung g4 leitet sich dabei unmittelbar aus der Summation aller in x;...x;
enthaltenen Ausrichtungen ab. Abbildung verdeutlicht die eben beschriebenen Zu-
sammenhéange. Im linken Bild ist die Belegungskarte vor dem ersten Positionsupdate dar-
gestellt. Der ,yordere Teil” ist durch 7 + R und der ,hintere Teil* durch § — R definiert. Das
mittlere Bild zeigt die Verschiebung der Karte und des damit verbundenen Koordinatensys-
tems durch eine translatorische Bewegung in z-Richtung. Die rot markierten Zellen werden
entfernt und die weifsen Zellen werden hinzugefiigt. Das rechte Bild in Abbildung [2.15] zeigt
die Karte zu einem Zeitpunkt ¢; nach mehreren Rotationen und Translationen. In diesem
Beispiel summieren sich alle Ausrichtungsénderungen zu 45°, so dass sich das Fahrzeug in
der linken unteren Hélfte der Karte befindet. Um nun die endgiiltige Belegung der Karte
m zu berechnen, miissen die sich tiberlappenden Zellen (in Abbildung als graue Zellen
dargestellt) aus m' mit denen der Karte aus dem vorherigen Zeitschritt fusioniert werden.
Durch die Definition aus , alle Zellen sind unabhéngig von ihren benachbarten Zellen,
konnen alle Berechnungen parallel ausgefiihrt werden. Fiir eine Karte mit n x n Zellen wird
folglich eine Anzahl von n? binéiren Bayes-Filtern benétigt, wobei jeder binire Filter (siche
Gleichung genau eine Zelle m, ,, fusioniert. Fiir die Umsetzung auf der GPU wird jeder
Filter einem Thread zugewiesen und einem Block mit insgesamt 256 Threads hinzugefiigt.
Durch die vollstdndige Unabhéngigkeit aller Filter kann die Gruppierung in einer belie-
bigen Reihenfolge erfolgen bei der lediglich die Speicherkohérenz beachtet werden muss.
Eine Aufteilung in Blocke von 16 x 16 Threads erscheint daher sinnvoll.

An dieser Stelle soll nun abschlieftend noch auf die numerische Instabilitat des binaren
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Abbildung 2.15: Schematischer Aufbau einer stationédren Belegungskarte m. Die Position
und Ausrichtung des Fahrzeugs innerhalb der Karte ist eindeutig durch
den Zustandsvektor sg,iq definiert. Abbildung (a) zeigt die Karte nach der
Initialisierungsphase zum Zeitpunkt ¢y. Abbildung (b) nach einer reinen
Translation in z-Richtung und Abbildung (c) zu einem beliebigen Zeit-
punkt ¢; nach einer mit Rotation verbundenen Translation.

Bayes-Filters eingegangen werden. Fiir Belegungswahrscheinlichkeiten von p(m, ) ~ 1 ent-
steht in der rekursiven Berechnungsvorschrift eine Division durch einen Wert nahe Null.
Um dieses Problem zu umgehen, kann der rekursive Filter in eine logarithmusbasierte
Darstellung tiberfiihrt werden [TBF05|. Die Auswertung des Logarithmus und die Auswer-
tung der Exponentialfunktion als dessen Umkehrfunktion sollte jedoch selbst auf heutigen
GPU’s aus Griinden des enormen Rechenaufwands vermieden werden. Zudem stellt dies
keine ausreichende Losung fiir eine praktische Anwendung des Filters dar, welches anhand
eines einfachen Beispiels erldutert werden soll. Ein Lidar Sensor erhélt iiber einen ldngeren
Zeitraum in einem bestimmten Winkelschritt keine giiltige Detektion eines vorhandenen
Ziels, weil etwa die Oberflachenreflektivitiat zu klein oder der Einfallswinkel zu flach ist. Die
Belegungswahrscheinlichkeit der betreffenden Zellen konvergiert nun rekursiv gegen Null
(Freiraum). Andert sich nun der Einfallswinkel oder die Distanz zum Ziel, wird die gleiche
Anzahl an Messungen bendtigt um eine Wahrscheinlichkeit von p(m,,) = 0.5 zu errei-
chen, die zuvor fiir Freiraum votiert hat. In Weiss [WSD07| wird ein mit einer Wenn-Dann
Verzweigung implementierter Epsilon-Test verwendet, um eine untere und obere Schran-
ke fiir die Wahrscheinlichkeit einer Zelle m,, zu definieren. Zwar ermdglicht dieser, die
beschriebene Problematik zu umgehen, jedoch ist die vorgestellte Form fiir eine Implemen-
tierung auf einer GPU Architektur ungeeignet. Gleichung definiert zur Losung dieses
Problems einen Epsilon-Test, der ohne Verzweigungen auskommt und daher eine optimale
Parallelisierung auf einer GPU erméglicht.

Mg,y = max (e, min(1 — €, my,,)) (2.24)

Der Max- als auch der Minoperator kann fiir Werte grofer Null wie in Gleichung [2.14] als
geschachtelte Betragsfunktion formuliert werden.

37



2 Effiziente Berechnung von Belegungskarten auf der GPU

Speichertransfer

CPU
GPU

Stufe 1

2t

Berechnung polarer Belegungskarten

/ ’ ’
{/Lml m2 . .m"

Fusion polarer Belegungskarten

S

Transformation in eine kartesische Karte

|

Stufe 4

Stufe 2

Stufe 3

Stationare kartesische
Belegungskarte

P —»

A.’E, Ay —

m

X/

Speichertransfer

Abbildung 2.16: Zusammenfassung der wesentlichen Schritte bei der Berechnung einer
Belegungskarte auf der GPU.

Abbildung fasst die wesentlichen Schritte bei der Erstellung einer stationéren Bele-
gungskarte auf der GPU zusammen. Zuerst werden mit Hilfe eines Blocktransfers nach
jedem Messupdate die Messwerte in den globalen Speicher der GPU iibertragen. Fiir jede
vertikale Messebene wird eine temporére polare Belegungskarte berechnet (Stufe 1). Exis-
tiert mehr als eine polare Karte, werden diese zunéchst fusioniert (Stufe 2). Danach erfolgt
die Abbildung auf eine temporéare kartesische Karte unter Beriicksichtigung der Fahrzeu-
gorientierung tgq (Stufe 3). Die temporére kartesische Karte wird anschliefsend zu der
stationdren Belegungskarte aus dem vorherigen Zeitschritt fusioniert (Stufe 4). Abschlie-
fend erfolgt die Ubertragung der Belegungskarte m zuriick in den Speicher der CPUEI.
Abbildung zeigt abschlieftend als Beispiel eine mit einem Laserscanner auf der GPU
erstellte Belegungskarte.

9Der Speichertransfer zwischen CPU und GPU entfillt bei modernen ,System-On-Chip* (SOC) Archi-
tekturen [NVI], bei denen CPU und GPU einen physischen Speicherbereich teilen kénnen.
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Abbildung 2.17: Beispiel fiir eine auf der GPU mit Laserscannerdaten erstellte Belegungs-
karte in einem innerstadtischen Szenario. In (a), die Karte nach dem ersten
und in (b) nach dem zweiten Messupdate. Abbildung (c) zeigt die Karte
nach 30 Messupdates bei einer konstanten Geschwindigkeit von 12m/s.
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2.5 Exemplarische Umsetzung

In diesem Abschnitt erfolgt exemplarisch die Anwendung des zuvor vorgestellten Verfahrens
auf einen mehrzeiligen automotiven Laserscanner und ein bildgebendes Radar. Die genaue
Spezifikation der verwendeten Sensoren ist in Kapitel [6.1.2] zu finden.

2.5.1 Laserscanner

Die Anwendung des Verfahrens auf einen mehrzeiligen Laserscanner entspricht im We-
sentlichen dem bereits vorgestellten Vorgehen (Stufen 1 bis 4 aus Abbildung . In
diesem speziellen Fall handelt es sich um einen Laserscanner (siche Kapitel Laser-
scanner 1) mit vier parallelen vertikalen Messebenen. Fiir jede dieser Ebenen wird zuerst
eine temporéare polare Belegungskarte berechnet. Die Fusion der einzelnen Messebenen er-
folgt mittels des bindren Bayes-Filters (Gleichung unter Beachtung der numerischen

Stabilitét ([2.24]).
Die Abbildungen [2.18(a)| und [2.18(b)| zeigen jeweils ein Beispiel fiir eine mit Laser-

scanner 1 aus Kapitel [6.1.2] erstellte Belegungskarte in einem Landstrafen- und in einem
Autobahnszenario. Die Grofte der Belegungskarte betrégt in beiden Beispielen 512 x 512
Zellen bei einer Zellgrofse von 0.2m. In Abbildung sind zudem die Fehler zu er-
kennen, die durch die Annahme, die Welt ist ,statisch®, entstehen. Der auf dem mittleren
Fahrstreifen vorausfahrende LKW erzeugt durch wiederholte Messungen in unterschiedli-
chen stationéren Zellen starke Artefakte, die zu keinem zum aktuellen Zeitpunkt giiltigen
Ziel gehoren. Das Entfernen solcher ,Geisterobjekte ist nicht Bestandteil dieser Arbeit
und der Leser wird auf oder [VAAQT| verwiesen.

(b)

Abbildung 2.18: Beispiel fiir eine mit einem mehrzeiligen Laserscanner erstellte Belegungs-
karte in einem Landstraflen- und in einem Autobahnszenario.
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2.5.2 Bildgebendes Radar

Wie ein Laserscanner, misst ein Radar die Entfernung » und den Winkel v zu einem Ziel.
Radarsensoren haben iiblicherweise einen kleineren horizontalen Offnungswinkel und eine
geringere Winkelauflosung als ein Laserscanner, jedoch sind sie durch den Dopplereffekt in
der Lage, zuséatzlich direkt die radiale Geschwindigkeit eines Ziels zu bestimmen. Dies ist
insbesondere von Vorteil, um dynamische Objekte bereits zu Beginn aus einer stationdren
Belegungskarte zu entfernen. Der zuséitzliche Aufwand einer nachtréglichen Filterung ent-
fallt.

Das fiir die exemplarische Umsetzung verwendete scannende Radar ist in Kapitel
genauer spezifiziert. Das Radar liefert Informationen iiber die radiale Entfernung und re-
lative Geschwindigkeit in Form von zwei polaren Bildern (Abbildung [2.19)). Das erste Bild,

LA >
¢‘

Abbildung 2.19: Beispiel fiir ein Amplitudenbild (a) und ein Frequenzbild (b). Beide Bilder
haben eine Auflésung von 200 x 18 Pixeln.

(a)

das Amplitudenbild (Abbildung [2.19(a)), enthélt Informationen iiber die Existenz von
Objekten. Je heller ein Bildpunkt desto wahrscheinlicher ist es, dass dieser zu einem exis-
tierenden Objekt gehort. Das zweite Bild, das Frequenzbild (Abbildung , enthalt
Informationen tiber die relative Geschwindigkeit eines jeden Bildpunktes. Alle Messungen
in einem Amplitudenbild, die im Frequenzbild nicht mit der Fahrzeugeigengeschwindig-
keit korrespondieren, werden in dem Amplitudenbild als dynamisch markiert und entfernt.
Fasst man das so entstandene Amplitudenbild als Karte auf, entspricht dies grundlegend
der Definition einer polaren Belegungskarte (vergleiche Abbildung . Der einzige Unter-
schied besteht in der Repréasentation des Zustands der Belegung, welcher zunéchst nicht
probabilistisch ist. Um die zuvor festgelegte Notation einer probabilistischen Belegungs-
karte zu erfiillen und die zeitlich aufeinander folgenden Amplitudenbilder zu einer statio-
naren Belegungskarte zu fusionieren, muss die Belegung in Form der Amplitude auf eine
Wahrscheinlichkeit abgebildet werden. Sei y; der Amplitudenwert einer Zelle und gygsnr
das globale maximale Rauschniveau, dann ergibt sich die Belegungswahrscheinlichkeit als

p(m@-)z( & )pf (2.25)

YGSNR

mit py als Verstarkungsfaktor. Der Faktor py wird empirisch so festgelegt, dass alle Ziele
oberhalb des Rauschniveaus einen Wert p(m;) < 0.5 zugewiesen bekommen. Diese Um-
rechnung ersetzt somit Stufe 1 in Abbildung[2.16] Alle weiteren Schritte folgen den bereits
vorgestellten Stufen. Abbildung [2.20] zeigt ein Beispiel fiir eine aus zeitlich aufeinander
folgenden Amplitudenbildern berechnete Belegungskarte. Es ist zu erkennen, dass die mit
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Abbildung 2.20: Beispiel fiir eine aus Amplitudenbildern erzeugte stationdre Belegungs-
karte in einem Autobahnszenario. Es ist deutlich zu erkennen, dass die
mit der Entfernung zunehmende laterale Messunsicherheit auf die statio-
nére kartesische Karte abgebildet wurde.

ansteigender Entfernung zunehmende laterale Messunsicherheit durch die geometrische
Transformation in Stufe 3 berticksichtigt wurde.

2.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein Framework zur parallelen Berechnung probabilistischer Be-
legungskarten auf SIMD Architekturen (GPU’s) vorgestellt. Die Zielsetzung zu Beginn
dieses Kapitels war es, eine moglichst effiziente Parallelisierung ohne Lese-nach-Schreibe-
Konflikten und Schreibe-nach-Schreibe-Konflikten zu erreichen und zudem die bei auf ,,Ray-
Casting“ basierenden inversen Sensormodellen existierenden Probleme, wie beispielsweise
der Moiré Effekt und die unzureichende Modellierung der Messunsicherheit, zu vermeiden.

Um diese Problemstellungen zu 16sen, wurde das in diesem Kapitel entwickelte Verfah-
ren in drei wesentliche Teilaspekte gegliedert. Die Berechnung und Fusion polarer Bele-
gungskarten auf SIMD Basis, die Transformation der polaren Karte auf eine temporére
kartesische Karte und die Erstellung einer stationéren Belegungskarte.

Als wissenschaftlicher Beitrag dieses Kapitels zu werten ist dabei die Analyse der opti-
malen Parallelisierung auf der GPU, die Erstellung polarer Belegungskarten auf der GPU
und die Betrachtung von Sensoren mit mehreren vertikalen Messebenen, die Anwendung
der anisotropen Filterung zur Verbesserung der Transformation der Polardarstellung auf
eine kartesische Darstellung sowie die effiziente Fusion zu einer stationidren Belegungskarte
mit optimierten Speicherbedarf durch Einfiihrung der variablen ,Historie“. In dem experi-
mentellen Teil dieses Kapitels erfolgte zudem der erste in der Literatur bekannte Nachweis
einer ganzheitlichen Berechnung von Belegungskarten auf der GPU auf Basis von reellen
Sensordaten (Laserscanner und Radar).
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KAPITEL 3

Lidarbasierte Fahrstreifenerkennung

Bei der Erkennung von Fahrbahnmarkierungen mittels eines Lidar-Sensors ergeben sich
vielschichtige wissenschaftliche Fragestellungen. Dieser Teil der Arbeit befasst sich im De-
tail mit den wesentlichen Aspekten eines Gesamtsystems zur Detektion von Fahrbahnmar-
kierungen mit einem in Fahrtrichtung ausgerichteten Lidar-Sensor.

Im Gegensatz zu einem kamerabasierten System, ist es einem Lidar nicht mdéglich, den
im sichtbaren Spektrum vorliegenden Kontrast zwischen Fahrbahnmarkierungen und dem
Fahrbahnbelag zu detektieren. Vielmehr ist es eine besondere Eigenschaft von Fahrbahn-
markierungen, die Retroreflektivitit, die eine Detektion ermoglicht. Im ersten Teil dieses
Kapitels werden einfiihrend die komplexen Eigenschaften moderner Fahrbahnmarkierungen
und der Begriff der Retroreflexion erldautert. Anschliefend wird auf das Messprinzip eines
Lidar-Sensors bei der Detektion von Fahrbahnmarkierungen eingegangen, um die in der
Literatur ausstehenden Fragestellungen beziiglich der zu erfiillenden Sensorcharakteristika
zu beantworten.

Eine der grofsten Herausforderungen besteht anschliefsend darin, aus den wenigen giilti-
gen und mit Rauschen iiberlagerten Messwerten ein konsistentes Fahrbahnmodell zu schéat-
zen. Hierflir wird ein neues und echtzeitfahiges Verfahren (Abschnitt zur iterativen
histogrammbasierten Schétzung der Fahrbahnausrichtung und des Fahrbahnverlaufs vor-
gestellt.

3.1 Eigenschaften moderner Fahrbahnmarkierungen

Die Eigenschaften moderner Fahrbahnmarkierungen bei aktiver Beleuchtung sind grund-
legend fiir ein weiteres Verstdndnis der Funktionsweise einer lidarbasierten Erkennung
von Fahrbahnmarkierungen. Wie bereits einleitend erwahnt, basiert die Erkennung von
Fahrbahnmarkierungen auf einer Eigenschaft, die als Retroreflexion bezeichnet wird. Eine
Erkléarung, was sich hinter dem Begriff der Retroreflexion verbirgt, wie diese bei Fahr-
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bahnmarkierungen erreicht wird und zudem quantitativ gemessen werden kann, erfolgt in
diesem Abschnitt.

In werden einleitend die allgemeinen Anforderungen an Fahrbahnmarkierungs-
materialien erortert. Anschliefsend erfolgt in die Einfithrung einer der wichtigsten
Eigenschaften von Fahrbahnmarkierungen, die der Retroreflexion. In Unterabschnitt
wird abschliefend kurz auf die am héufigsten verwendeten Systeme zum Aufbringen von
Fahrbahnmarkierungen eingegangen.

3.1.1 Anforderungen an Fahrbahnmarkierungssysteme

Gut sichtbare und funktionsfihige Fahrbahnmarkierungen sind fiir eine sichere und fliis-
sige Verkehrsfiihrung von grofser Bedeutung. Gerade bei Dunkelheit und widrigen Wit-
terungsverhaltnissen ist die Verkehrsfithrungsfunktion von Fahrbahnmarkierungen iiber-
durchschnittlich grofs. Weltweit gehoren sie zu dem am héufigsten eingesetzten Instrument
um eine kontinuierliche visuelle Fithrung der Kraftfahrer sicherzustellen und diese zu ent-
lasten [Die(7].

Geschichtlicher Hintergrund

Bereits im 19. Jahrhundert wurde iiber Fahrbahnmarkierungen zur Aufteilung des Stra-
fsenquerschnittes und zur Fithrung des Verkehrs diskutiert. Verwirklicht wurde dies erst
zu Beginn des 20. Jahrhunderts. Etwa um 1916 wurden in Europa erste Markierungen in
England appliziert.

Auf der Reichsautobahn wurde erstmals die Strafenmitte 1932 mit einer durchgehenden
Linie markiert. Diese Markierungen waren in schwarzer Farbe aufgetragen, um einen guten
Kontrast zur hellen Betondecke zu gewéahrleisten. Die heutige verkehrsrechtliche Bedeutung
von Fahrbahnmarkierungen hatten sie jedoch nicht. Ihr Aufgabe bestand lediglich darin,
die Aufteilung eines Strafenquerschnittes zu verdeutlichen, also eine Abgrenzung zwischen
dem rechten und linken Fahrstreifen darzustellen.

Ab 1935 wurden Markierungen auf den deutschen Autobahnen zum festen Bestandteil
des neuen Strafsensystems. In 1936 wurde die ,Richtlinie iiber die vorlaufige Ausriistung
der Reichsautobahnen“ und 1938 die ,Vorldufigen Anweisungen fiir die Durchfiihrung der
Bauarbeiten an den Reichsautobahnen®, herausgegeben in denen geregelt wurde, wie Au-
tobahnen zu markieren waren [Die(7].

Heutiger Stand

Mit dem Ausbau des Strafsennetzes und dem starken Anstieg der Verkehrsdichte in der
zweiten Halfte des 20. Jahrhunderts, hat die Bedeutung von Fahrbahnmarkierungen und
insbesondere die der eingesetzten Materialien einen kontinuierlichen Wandel erfahren. Von
einem reinen ,weiffen Farbstrich“ Anfang des 20. Jahrhunderts bis hin zu qualitativ hoch-
wertigen und langlebigen Markierungssystemen.

An heutige Materialien fiir Fahrbahnmarkierungen werden eine ganze Reihe von Anfor-
derungen gestellt. Als wichtigste Anforderungen zu nennen sind:
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(b)

Abbildung 3.1: In (a), eine der ersten selbstfahrenden Markiermaschinen in Deutschland
der Firma Baumbach aus Kassel [Die07]. Noch bis in die 70er Jahre des 20.
Jahrhunderts waren Fahrbahnmarkierungen auf bestimmten Autobahnab-
schnitten dufserst schwer zu erkennen (b).

Tagsichtbarkeit
Nachtsichtbarkeit
Griffigkeit
Verschleifsfestigkeit
Uberrollbarkeit

Mit Blick auf die Bundesrepublik Deutschland, sind diese Anforderungen in den nationa-
len Verwaltungsvorschriften ZTV M 02 ,Zusétzliche Technische Vertragsbedingungen und
Richtlinien fiir Markierungen auf Strafsen” und TL M 06 ,, Technische Lieferbedingungen fiir
Markierungsmaterialien“ festgelegt [Die07]. Diese erfassen neben dem Herstellungsprozess
auch den Liefer- und Applikationsprozess von Fahrbahnmarkierungen.

Die wichtigste Eigenschaft von Fahrbahnmarkierungen mit Bezug auf eine lidarbasierte
Fahrstreifenerkennung, stellt die Anforderung beziiglich einer ausreichenden Sichtbarkeit
bei Dunkelheit mit aktiver Beleuchtung durch Scheinwerferlicht dar. Damit Fahrbahn-
markierungen bei Nacht und aktiver Beleuchtung besser wahrgenommen werden kénnen,
miissen diese retroreflektiv ausgefithrt werden [DieQ7, [U.S07, [ZS98|, [U.S94]. Vereinfacht
beschreibt Retroreflexion die Eigenschaft von Materialien, den iiberwiegenden Teil der
Energie des einfallenden Lichtes in die Richtung der Quelle zu reflektieren.

Eine detaillierte Einfiihrung zu den retroreflektiven Eigenschaften von Fahrbahnmar-
kierungen und wie das Phédnomen der Retroreflexion quantitativ gemessen und bewertet
werden kann, erfolgt in dem néchsten Abschnitt.
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3 Lidarbasierte Fahrstreifenerkennung

3.1.2 Retroreflektive Eigenschaften von Fahrbahnmarkierungen
Grundsétzlich kann zwischen drei Reflexionsarten unterschieden werden:

e Spiegelung

e Diffuse Reflexion

e Retroreflexion

Bei der Spiegelung wird der Grofsteil des einfallenden Lichtes an dem Normalenvektor der
auftreffenden Oberfliche gespiegelt (Abbildung . Nur ein Teil der Energie wird ge-
streut. Legt man eine gleichméfige und nicht spiegelnde Oberfliche zu Grunde, wird das
einfallende Licht zum groften Teil diffus reflektiert, welches als diffuse Reflexion bezeichnet
wird (Abbildung [3.2(b)]). Da eine solche Oberfliche allenfalls unter idealisierten Bedingun-
gen existiert, ist diese Betrachtungsweise nicht vollsténdig, jedoch zur Veranschaulichung
durchaus geeignet. Ein umfassender Uberblick iiber die Modellierung von Reflexionseigen-
schaften ,realer Oberflichen anhand der ,Bidirektionalen Reflektanzverteilungsfunktion®
(BRDF)[[kann in [RL10] gefunden werden. Die dritte Art der Reflexion ist die Retroreflexi-
on. Bei einer ,perfekten Retroreflexion wiirde die gesamte einfallende Lichtmenge entlang
der Achse zwischen Lichtquelle und auftreffender Oberflache reflektiert werden. Unabhén-
gig davon, ob sich ein solch idealisierter Retroreflektor in der Realitdt anfertigen lasst,
ware ein solches Verhalten duflerst ungeeignet, um die Nachtsichtbarkeit von Fahrbahn-
markierungen zu verbessern. Dies liegt darin begriindet, dass der Winkel des einfallenden
Lichtes der aktiven Beleuchtung durch die Scheinwerfer nicht mit dem Beobachtungswinkel
des Fahrers iibereinstimmt. Vielmehr ist Retroreflexion so zu verstehen, dass der iiberwie-
gende Teil des einfallenden Lichtes, gestreut entlang des Einfallswinkels, zuriickreflektiert
wird (Abbildung . Zum tieferen Verstandnis, wie Retroreflexion quantitativ erfasst
werden kann, ist zuerst die Einfiihrung von Grundlagen der Photometrie notwendig.

Grundlagen der Photometrie

Grundlegende geometrische Grofe ist der Raumwinkel Q2. Er ist definiert als Teilfliche S
einer Kugel, dividiert durch das Quadrat des Radius r einer Kugel:

Q_S

r2’

(3.1)

Raumwinkel werden in der Einheit Steradiant (sr) angegeben. Ein Raumwinkel von 1sr
umschlieft somit auf einer Einheitskugel mit dem Radius 1m eine Fliche von 1m?. Der
Raumwinkel ist so definiert, dass 47 der Fliche der Einheitskugel entsprechen. Analog
zum zweidimensionalen Fall, bei dem 27 den Umfang des Einheitskreises entsprechen. Auf
Basis des Raumwinkels, kann der Begriff des Lichtstroms und die damit verbundene SI-
Basiseinheit [Phy07] fiir die Lichtstérke 1,,, die Candela (cd), definiert werden. Die Candela
bezeichnet ein genormtes Maf fiir die ausgesendete Lichtstéarke einer isotropenE]Lichtquelle

Lengl. Bidirectional reflectance distribution function
2Energie die in alle Raumrichtungen gleichméfig abgestrahlt wird
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()

Abbildung 3.2: In (a), die Spiegelung. Der Teil der Lichts I,,, der nicht absorbiert worden
ist, wird als M, reflektiert. In (b), die diffuse Reflexion. C' beschreibt zur
Veranschaulichung die sogenannte Indikatriz, welche als eine Hiille um die
reflektierte Energie definiert ist. In (c), die Retroreflexion. Bei der Retrore-
flexion wird der grofkte Teil des einfallenden Lichtes in Richtung der Quelle
reflektiert.

pro Raumwinkeleinheit sr. Die Definition der Candela hat sich historisch bereits mehrfach
gedndert und ist zurzeit definiert als [Phy07]:

Die Candela ist die Lichtstirke in einer bestimmten Richtung einer Strahlungs-
quelle, die monochromatische Strahlung der Frequenz 540 x 1012 Hertz aussendet
und deren Strahlstirke in dieser Richtung é Watt durch Steradiant betrdigt.

Mit der Candela als photometrische Basiseinheit, kann die Einheit des Lichtstroms &, die
Lumen, definiert werden. Ein Lumen (Im) entspricht dabei der Menge an Energie, die bei
einer isotropen Lichtquelle von 1 Candela in einem Raumwinkel ausgestrahlt wird. Es gilt
also cd = Im/sr. Die Lichtstéarke [, ist dann definiert als:

I =~ (3.2)

Als Beispiel ergibt sich so fiir die Einheitskugel mit einer isotropen Lichtquelle von 1cd
eine Strahlleistung von 47 x 1lm ~ 12.571m. Eine weitere Grofe, die insbesondere dann
von Bedeutung ist, wenn r # 1 gilt, ist die Beleuchtungsstérke F,. Sie ist definiert als der
Quotient von Lichtstrom ® und beleuchteter Fléiche A:

E,=—. (3.3)
Die Einheit der Beleuchtungsstirke ist Lux (Ix) und es gilt Ix= Im/m?. Der Unterschied
zwischen Lichtstéirke und Beleuchtungsstérke, soll durch folgendes Beispiel veranschaulicht

werden. Eine isotrope Lichtquelle von 1 c¢d emittiert bei einem Raumwinkel von 0.25 sr einen
Lichtstrom von 0.25 lm. Somit ergibt sich bei einem Radius von 7 = 1 m in Abbildung|3.3(a)|
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fiir die Flache A eine Beleuchtungsstiarke von 11x. Die Lichtquelle in Abbildung (3.3(b)
emittiert ebenfalls bei 0.25 sr einen Lichtstrom von 0.25 Im auf die Flache A’, jedoch ergibt
sich bei r = 1.25m fiir A’ nur eine Beleuchtungsstiarke von 0.641x. Folglich, nimmt die
Beleuchtungsstéarke einer Flache mit dem Quadrat der Entfernung r ab und es gilt:
¢ 1,9 I,

E,=— =2
YA A r2

(3.4)

Dieser Zusammenhang ist von grofser Bedeutung und findet Anwendung in der nachfolgen-
den Bewertung der optimalen Sensorausrichtung zur Detektion von Fahrbahnmarkierungen
mit einem Lidar.

Abbildung 3.3: Beispiel fiir den Unterschied zwischen Lichtstrom und Beleuchtungsstérke.
Die isotrope Lichtquelle im Zentrum beider Kugeln emittiert bei gleichem
Raumwinkel auf beide Flachen, A und A’, den gleichen Lichtstrom. Durch
die unterschiedliche Entfernung zu der Lichtquelle, entsteht jedoch eine
unterschiedliche Beleuchtungsstiarke von A und A’.

Die letzte zu definierende Grofse ist die Leuchtdichte L, welche durch den Quotienten
zwischen der Lichtstarke I, und der Flache A

L= (3.5)

definiert ist. Die Leuchtdichte besitzt keine eigene MaReinheit und wird in cd /m?angegeben.

Leuchtdichtekoeffizient bei Retroreflexion

Die am héufigsten verwendete Beschreibung, um die Retroreflexion zu erfassen, ist der
,Leuchtdichtekoeffizient bei Retroreflexion®, R;. Er ist definiert als der Quotient zwischen
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der Leuchtdichte L und der Normalen der Beleuchtungsstéirke £ 0.S07]:

L

Ry = —.
L=,

(3.6)
Die Einheit fiir den Leuchtdichtekoeffizient bei Retroreflexion ist med/m?/Ix (Millicandela
je m? und Lux).

Da die Lichtstérke der Quotient von Lichtstrom und Raumwinkel ist , ist die Leucht-
dichte L die reflektierte Lichtstédrke pro Flicheneinheit einer Fahrbahnmarkierung. Die
Normale der Beleuchtungsstéirke £ ist die Beleuchtungsstéirke E, pro Flacheneinheit, ge-
messen auf einer Ebene orthogonal zu der Achse der Beleuchtungsquelle. Abbildung [3.4]
verdeutlicht diesen Zusammenhang und zeigt zusatzlich zwei wichtige Gréfsen bei der Mes-

sung von Retroreflexion, den Anleuchtungswinkel a,, und den Beobachtungswinkel j3,. Der

Abbildung 3.4: Standardgeometrie zur Messung des Leuchtdichtekoeffizienten bei Retrore-
flexion, Ry. Der Anleuchtungswinkel «, betrégt bei einer Distanz von 30 m
und einer Scheinwerferhohe von 0.64 m 1.24°. Der Beobachtungswinkel von
By = 2.29° ergibt sich unmittelbar aus der genormten Beobachtungshohe
von 1.2m.

Anleuchtungswinkel «, definiert den Winkel zwischen der Lichtquelle und der zu mes-
senden Fléche (Markierung). Der Beobachtungswinkel 3, beschreibt den Winkel, bei dem
die reflektierte Lichtstdrke im Verhéltnis zu der Beleuchtungsstérke einer genormten Fl&-
che gemessen wird. Die GroRe der Fliche A mit 1m? (Abbildung ergibt sich dabei
unmittelbar aus der Definition fiir die Beleuchtungsstiirke, die in Ix = lm/m? angegeben
wird. Die Entfernung, der Anleuchtungs- und Beobachtungswinkel (Abbildung sind
fiir einen Messaufbau durch die Standardgeometrie U.S07] vorgegeben und leiten
sich direkt aus der genormten Scheinwerfer- und Beobachtungshéhe von 0.64 m und 1.2 m
ab. In der Praxis wird der Leuchtdichtekoeffizient bei Retroreflexion mit dafiir ausgeleg-

ten photometrischen Messsystemen iiberpriift, welche die Standardgeometrie in kleinerem
Maisstab nachbilden.

3.1.3 Markierungssysteme und Markierungstypen

In dem vorherigen Teilabschnitt wurde die Grofke zur Messung von Retroreflexion,
der Leuchtdichtekoeffizient bei Retroreflexion (Ry), eingefithrt. Dieser Abschnitt beschéf-
tigt sich damit, wie Retroreflexion bei Fahrbahnmarkierungen erreicht werden kann. Dar-
iiber hinaus, werden einige Materialien mit unterschiedlichen Eigenschaften zum Erstellen
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von Fahrbahnmarkierungen vorgestellt. Zusétzlich wird eine Einteilung von Markierungs-
typen in zwei Klassen vorgenommen, Standardmarkierungen (Typ I) und Markierungen
mit erhohter Retroreflexion bei Nésse (Typ II).

In den letzten Jahrzehnten wurden verschiedene Materialien zum ApplizierenEl von dau-
erhaften oder temporaren Fahrbahnmarkierungen entwickelt, die sich unter den Aspekten
der Haltbarkeit und Wirtschaftlichkeit besonders gut eignen. Als Beispiel zu nennen sind
hierfiir Kaltspritzplastiken, fiir dauerhafte Markierungen und Folien, fiir temporare Mar-
kierungen. Ein umfassender Uberblick iiber gingige Verfahren kann in [Die07] gefunden
werden. Um eine ausreichende Retroreflexion von Fahrbahnmarkierungen zu erreichen, wer-
den in die fiir Markierungen verwendeten Grundmaterialien, auch Binder genannt, mehrere
tausende Glasperlen (Reflexperlen) pro m? beigemischt.

Abbildung zeigt eine mikroskopische Aufnahme von Markierungsmaterial mit
eingebetteten Reflexperlen. Bei korrekter Applizierung wirken diese wie ein Prisma, wel-
ches das Licht biindelt und an der in dem Binder eingebetteten Riickseite reflektiert (Ab-
bildung 3.5(b))). Reflexperlen besitzen zwei entscheidende Eigenschaften, die sie zur Er-
hohung der Retroreflektivitat einzigartig machen. Zum einen ist dies der wirtschaftlich
geringe Preis, zum anderen ihre Eigenschaft eine ausreichende Retroreflektivitat bei du-
fserst geringem Anleuchtungswinkel (o, = 1.24°) zu gewéhrleisten. Reflexperlen besitzen

Abbildung 3.5: Abbildung (a) zeigt die in der Farbe der Markierung eingebetteten Reflex-
perlen bei starker Vergroferung. Abbildung (a) zeigt die Funktionsweise
der Reflexperlen bei einfallendem Licht I,. Ein Grofsteil des Lichtes wird
als M, entlang der Beleuchtungsachse reflektiert.

iiblicherweise einen Durchmesser von 60 pm bis 850 pm und erreichen ihren besten Wir-
kungsgrad bei einer Einbettung von 50% - 60%. Zusétzlich kann eine Einteilung nach
dem Brechungsindex (RI) der Reflexperlen vorgenommen werden. Grundsétzlich gilt, je
grofer der Brechungsindex, desto mehr Licht wird reflektiert. Er gilt somit als Giitemafs
fiir die Qualitat, wobei ein Brechungsindex von 1.5 als ein guter Kompromiss zwischen
Wirtschaftlichkeit und Leistungsfahigkeit gilt [U.S94].

Wie bereits erwahnt, kann prinzipiell zwischen zwei verschiedenen Typen von Mar-
kierungen unterschieden werden: Standardmarkierungen (Typ I), und Markierungen mit
erhohter Retroreflexion bei Néasse (Typ II). Bis Mitte der 1980er Jahre waren lediglich Typ

3 Aufbringen auf den Fahrbahnbelag
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3.1 Eigenschaften moderner Fahrbahnmarkierungen

I Fahrbahnmarkierungen bekannt. Die Problematik aller Typ I Markierungen ist, dass sich
bei nasser Fahrbahnoberfliche ein Wasserfilm auf der Markierungsoberfliche bildet und
dadurch die Retroreflexion extrem herabgesetzt wird (Abbildung . Je nach Stéarke des
iiberdeckenden Wasserfilms, fiihrt dies im ungiinstigsten Fall zu einer totalen Spiegelung.
Dieser Nachteil und die damit verbundenen Gefahren fiir die Verkehrsteilnehmer fiihrten
letztendlich zu einer Entwicklung von Markierungssystemen mit verbesserter Retroreflexi-
on bei Nasse.

Markierung Glasperle

Abbildung 3.6: Beeintréchtigung der Funktionsweise von Typ I Markierungen bei Nésse.
Ein Grofteil des einfallenden Lichtes wird an dem iiberdeckenden Wasser-
film gespiegelt bevor es iiberhaupt in die Reflexperle eintreten kann. Die
Folge ist eine stark verminderte Retroreflexion.

Alle Typ IT Markierungen verbindet die Grundidee, dass Teile der Markierung so aus-
gebildet werden, dass sie aus der flachen Oberfliche —und somit aus dem Wasserfilm—
herausragen. Dies erfolgt entweder durch das Nachstreuen von grofen Reflexperlen bei
Diinnschichtsystemen oder durch Applizieren von profilierten Dickschichtsystemen, bei de-
nen grofse Teile der Markierung so ausgebildet sind, dass sie aus dem Wasserfilm heraus-
ragen. Abbildung zeigt als Beispiel zwei Agglomerat-Markierungen die zu der Klasse
der Dickschichtsysteme zéhlen. Es ist deutlich zu erkennen, dass beide Markierungen eine
profilierte Oberfliche aufweisen, die das Abflielsen von Wasser begiinstigt. Zusétzlich wird
an Teilen der Markierung der Winkel, in dem das einfallende Licht auf die Oberflache
auftrifft, durch die nicht mehr orthogonale Oberflichennormale erheblich verbessert.

Es ist zu erwédhnen, dass Typ II Markierungen bei Trockenheit nicht zwingend einen
besseren Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion aufweisen miissen. Es existiert so-
gar ein entscheidender Nachteil: die Tagsichtbarkeit bei Gegenlicht (Abbildung . Da
die Tagsichtbarkeit von Markierungen fiir ein aktives System keine Bedeutung hat, ent-
steht somit kein Nachteil aus Sicht einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung. Jedoch kann
diese Eigenschaft zu erheblichen Beeintriachtigungen bei videobasierten Systemen fiihren,
die auf das Umgebungslicht angewiesen sind. Unter bestimmten Umsténden, sind diese
Markierungen daher fiir passive Sensorsysteme &ufserst schwierig zu detektieren, da kein
ausreichender Kontrast zwischen Fahrbahnbelag und Markierung gegeben ist.

Eine letzte zu kldrende Frage ist, welchen Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion
heutige Fahrbahnmarkierungen aufweisen miissen. Aus Griinden der nicht vorhandenen
allgemeinen Giiltigkeit, kann an dieser Stelle nicht direkt auf eine Grokenordnung fiir den
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Abbildung 3.7: Beispiel fiir zwei Agglomerat-Markierungen mit erhéhter Retroreflexion bei
Nésse. Es ist deutlich zu erkennen, dass beide Markierungen eine profilierte
Oberfliache aufweisen, die das Abflieflen von Wasser begiinstigt.

Abbildung 3.8: Aufnahme einer Typ II Agglomerat-Markierung bei Gegenlicht [Die07]. Ein
grofser Nachteil von Typ IT Markierungen ist ihre schlechte Tagsichtbarkeit
bei Gegenlicht, die eine Erkennung mit einem videobasierten System er-
heblich erschwert.

Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion eingegangen werden, da sich dieser in verschie-
denen Normen teils erheblich unterscheidet. Jedoch kann ein Wert von & 100 med/m?/1x
als realistisches Beispiel fiir R; angenommen werden. Der interessierte Leser ist auf das
Kapitel [6.3.1] verwiesen, in dem detailliert auf die Normung und die Klasseneinteilung von
Retroreflexion eingegangen wird.
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3.2 Messprinzip eines Lidar-Sensors

3.1.4 Bedeutung fiir die lidarbasierte Fahrstreifenerkennung

Die eben vorgestellten Prinzipien konnen fast vollstandig auf das Messprinzip eines Lidar-
Sensors iibertragen werden. Sie unterscheiden sich lediglich beziiglich folgender Aspekte:

e Anleuchtungs- und Beobachtungswinkel

o Wellenldnge des ausgesendeten Lichtes

Anleuchtungs- und Beobachtungswinkel

Entgegen der Auslegung der Standardgeometrie, bei der sich der Anleuchtungswinkel von
a, = 1.24° vom Beobachtungswinkel von 3, = 2.29° unterscheidet, sind der Anleuchtungs-
und Beobachtungswinkel bei einem automotiv-tauglichen Lidar identisch. Die Sende- und
Empfangsdioden sind iiblicherweise im selben Gehéuse untergebracht und es gilt «, ~ 3,.
Diese Tatsache kann jedoch vernachléssigt werden, denn wie aus Abschnitt bekannt
ist, wird bei der Retroreflexion der grofite Teil des Lichtes entlang der Achse der Beleuch-
tungsquelle gestreut. Aus der Theorie ergibt sich fiir den Fall von o, = 3, sogar ein Vorteil,
jedoch ist dieser bei einer Winkeldifferenz von 1.05° ebenfalls zu vernachléssigen.

Wellenldnge des ausgesendeten Lichtes

Ahnlich wie ein Scheinwerfer, sendet ein Lidar einen Lichtimpuls aus, welcher von der
Riickseite der Reflexperlen gebiindelt reflektiert wird. Ein Unterschied besteht jedoch in
der Wellenlénge des ausgesendeten Lichtimpulses. Wahrend ein Scheinwerfer iiberwiegend
Licht im sichtbaren Spektralbereich von 380 nm - 780 nm emittiert, arbeitet die Sendediode
eines Lidar-Sensors bei einer Wellenlénge von etwa 900 nm. Diese Wellenlénge zahlt zu dem
sogenannten Nah-Infrarotspektrum, welches im Gegensatz zu dem Fern-Infrarotspektrum,
in seinen Eigenschaften dem sichtbaren Spektrum sehr &hnlich ist. Insbesondere bei ei-
nem Spektralbereich von 900 nm bis 1000 nm, der unmittelbar an das sichtbare Spektrum
angrenzt, ist eine Beeintriachtigung der retroreflektiven Eigenschaften von Fahrbahnmar-
kierungen nicht zu erwarten. Dieser Aspekt kann daher ebenfalls vernachlassigt werden.

3.2 Messprinzip eines Lidar-Sensors

Fiir die erfolgreiche Detektion von Fahrbahnmarkierungen mit einem Lidar sind neben
den reinen Materialeigenschaften von Fahrbahnmarkierungen, eine ganze Reihe weiterer
Faktoren mafgebend. In diesem Abschnitt werden zuerst die notwendigen theoretischen
Grundlagen zur Funktionsweise eines Lidars vorgestellt. Zusétzlich werden Anforderungen
an die Figenschaften eines abstrakten Lidar-Sensors definiert, die fiir die Detektion von
Fahrbahnmarkierungen mit Lidar-Sensorik notwendig sind oder zumindest empfohlen wer-
den. In Unterabschnitt wird zudem eine entscheidende Grofse bei der Erkennung von
Fahrbahnmarkierungen eingefiihrt, das Signal-Rausch-Verhéltnis (SNR) zwischen Fahr-
bahnmarkierungen und Fahrbahnbelag.
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3 Lidarbasierte Fahrstreifenerkennung

3.2.1 Funktionsweise

Der Vollstandigkeit halber wird an dieser Stelle kurz auf das wesentliche Messprinzip eines
Lidars, das der Lichtlaufzeitmessung, eingegangen.

Betrachtet man das Messprinzip des Pulslaufzeitverfahren, wird zur Bestimmung der
Distanz eines Objekts direkt die Laufzeit eines sehr kurzen Laserpulses gemessen. Mit der
Konstante ¢, fiir die Geschwindigkeit des Lichtes, kann die Distanz zum Ziel r, wie folgt
bestimmt werden: o Ap

L
r=—g— (3.7)
Der von einem Ziel reflektierte und auf der Empféngerfliche detektierte Puls wird im Fol-

genden als Fchopuls bezeichnet. Je nach Einfallswinkel und Oberflicheneigenschaft des

Objektes, wird der einfallende Laserpuls zu unterschiedlichen Anteilen absorbiert, reflek-
tiert und diffus gestreut. Fiir die gemessene Beleuchtungsstérke £, die ein Echopuls an
der Empféngerflache eines Lidars erzeugt, gilt die Laser-Radar Gleichung [Fir04], die wie

folgt definiert ist:
P

p Sin2XT4AcoanOS’y (3.8)

E = Obr
mit
e 0y, : Oberflichenreflektivitét,
e ®, : Sendeleistung des Lidars,
e \ : Strahldivergenz des Laserpulses,
e ~ : Einfallswinkel auf den Empfanger,
e 7 : Einfallswinkel auf das Objekt,

e 1 : Distanz zum Objekt,

o A = 7sin® xr? : Querschnittsfliche des Laserpulses.

Der Einfallswinkel 7 ist so definiert, dass er den Winkel zwischen der Hauptachse des
Laserlichtes und der Oberflichennormalen beschreibt. Es gilt a, = 90° — 7. Unter der
Annahme, dass der gesamte Lichtstrom das Ziel erfasst und der Echopuls bei einem Lidar
immer senkrecht auf die Empfingerfliche einfillt, gilt fiir die auf der Empfangerfiiche
auftreffende Beleuchtungsstiarke E¥:

P
Ef(abra T, 77) = Ubr_(JQ COS 1. (39)
wr

Es gilt zu beachten, dass Gleichung 3.9 nur bedingt Giiltigkeit besitzt, wenn der Lichtstrom
®y das Objekt nicht vollstindig erfasst. Nach Fiirstenberg et al. [Fiir04], kann Gleichung
noch weiter vereinfacht werden, wenn die Oberfliche des Objektes iiber retroreflektive
Eigenschaften verfiigt. Es gilt:

Py

FRe Ohr,s =0 1
Refl (Tbr, ) = O 2 (3.10)
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3.2 Messprinzip eines Lidar-Sensors

mit 7y, als Konstante fiir die Oberflachenreflektivitiat der retroreflektiven Flache. Durch
die retroreflektiven Eigenschaften wird davon ausgegangen, dass die Beleuchtungsstérke
auf der Empfangerflache unabhéngig von dem Einfallswinkel 7 ist. Es ist offensichtlich,
dass diese Vereinfachung nur bedingte Giiltigkeit besitzen kann. Diese Annahme impliziert
einen perfekten Retroreflektor, der selbst bei n = 90° retroreflektive Eigenschaften aufweist.
Unabhéngig der Einschrankung dieser vereinfachten Annahme, ist diese Definition dufierst
hilfreich fiir das spétere Verstandnis bei der Wahl der optimalen Position eines Lidars zur
Fahrstreifendetektion.

3.2.2 Signal-Rausch-Verhiltnis zwischen Fahrbahnmarkierung und
Fahrbahnbelag

Ahnlich zu der videobasierten Fahrstreifenerkennung, bei der eine erfolgreiche Detekti-
on von dem Kontrast zwischen Fahrbahnmarkierungen und dem Fahrbahnbelag im vi-
suellen Spektrum abhéngt, gilt dieses in abgednderter Form auch fiir eine lidarbasierte
Erkennung von Fahrbahnmarkierungen. Grundsétzlich existieren mehrere Mdoglichkeiten,
um ein Signal-Rausch-Verhéltnis (SNR[Y)) zwischen Fahrbahnmarkierungen (Nutzleistung)
und dem Fahrbahnbelag (Rauschleistung) zu definieren. Zu beachten ist, dass das SNR
als Empfangergrofe definiert wird, da es die Abhéngigkeit zwischen den unterschiedlichen
Reflexionseigenschaften der Objektoberfléchen beriicksichtigen muss.

Eine Moglichkeit ist, das SNR als Quotient zwischen der Leuchtdichte (3.5) von Fahr-
bahnmarkierung und Fahrbahnbelag zu definieren. Aus ergibt sich bei Annahme der
gleichen Grofe fiir A, der Quotient zwischen der emittierten Lichtstéarke I,, von Fahrbahn-
markierung und Fahrbahnbelag. Geeigneter ist eine Definition, die zusétzlich noch die
Auswirkung unterschiedlicher Einfallswinkel beriicksichtigt. Das SNR wird daher als der
Quotient zwischen der Beleuchtungsstiarke Fgreqq von retroreflektierenden Oberflichen, die
ein Echopuls an der Empfangerfliche eines Lidars erzeugt und der Beleuchtungsstéirke E,
fiir diffus-spiegelnd reflektierende Oberflichen definiert:

Fre T
SNRyas = 201g ( gﬂ) —201g (U—b) . (3.11)
f

Opr COST)

3.2.3 Anforderungen an die Eigenschaften eines abstrakten
Lidar-Sensors zur Detektion von Fahrbahnmarkierungen

Fiir eine genauere Betrachtung ist es erforderlich, Anforderungen an die Eigenschaften eines
Lidars beziiglich der Sensorcharakteristik und der Anbauposition zu definieren. Auf der
einen Seite ist es fiir eine allgemeine Giiltigkeit der Erkenntnisse wiinschenswert, méglichst
wenige zu erfiillende Sensorcharakteristiken festzulegen, auf der anderen Seite ist dies in
einigen Fallen zwingend notwendig, um die praktische Umsetzbarkeit nach dem Stand der
heutigen Technik zu erméglichen.

4engl. signal-to-noise-ratio
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3 Lidarbasierte Fahrstreifenerkennung

Es werden daher Anforderungen an einen abstrakten Lidar-Sensor beziiglich folgender Ei-
genschaften gestellt:

Position des Sensors

Mehrzielfahigkeit

Horizontale und vertikale Winkelauflosung

Horizontaler und vertikaler Offnungswinkel

In der Literatur existieren betreffend der oben genannten Anforderungen nur wenige bis
keine Erkenntnisse. Es ist daher erforderlich, die einzelnen Sachverhalte ausfiihrlich zu
diskutieren um mogliche Anforderungen zu definieren.

Position des Sensors

Fiir die Detektion von Fahrbahnmarkierungen ist es fundamental, dass diese von dem La-
serstrahl erfasst werden. Betrachtet man zur Vereinfachung die intrinsischen Parameter
des Sensors nicht und vernachléssigt zusétzlich mogliche Einfliisse durch Nick- und Roll-
bewegungen des Fahrzeugs und der Fahrbahnneigung, entscheidet lediglich die relative
Position des Sensors S, im Bezug zu dem Fahrzeugkoordinatensystem Sg, ob ein Lidar
die Fahrbahnoberfliche erfasst oder nicht. Es sei angemerkt, dass dieses nicht mit einer
erfolgreichen Zieldetektion zu verwechseln ist, sondern lediglich die Richtung des ausgesen-
deten Impulses beschreibt. Die theoretische Betrachtung bezieht sich dabei aus Griinden
der Veranschaulichung zuerst auf einen Lidar mit nur einem Laserstrahl.

Fiir die folgende Betrachtung sind insbesondere der in S, definierte Nickwinkel 6, und
die Hohe des Sensors Y; von Bedeutung. Der Winkel 6, definiert den Anleuchtungs- und
Beobachtungswinkel (3.1.2)). Zusétzlich bestimmt die Anbauhohe des Sensors Y; in Kom-
bination mit 6, iiber die Entfernung, in der der Laserstrahl die Fahrbahnoberfléiche erfasst.
Die daraus resultierende Fragestellung beschéftigt sich somit mit der Optimierung des An-
leuchtungswinkels in Kombination mit der optimalen Entfernung, in der der Laserstrahl
auf den Boden trifft.

An dieser Stelle soll kurz auf die in [Rey06] vorgestellten theoretischen Betrachtun-
gen und experimentellen Ergebnisse beziiglich der ,optimalen* Sensorposition eingegangen
werden. Fiir die Abschitzung der maximalen Detektionsreichweite und Verfiigharkeit einer
lidarbasierten Markierungsdetektion, wurde in [Rey06| eine Variation der Entfernung und
des Winkels, in der ein Laserstrahl auf das Ziel trifft, durchgefiihrt. Anschlieffend wur-
de die im Sensor empfangene Riickstrahlintensitidt Ig in Abhéngigkeit zu der Entfernung
und dem Winkel zu zwei Zielen in einem experimentellen Aufbau betrachtet. Das erste
der beiden Ziele entsprach in seinen Reflexionseigenschaften dem des Fahrbahnbelages.
Das zweite Ziel war mit einer temporédren Fahrbahnmarkierung mit Reflexperlen beklebt,
welches somit iiber die Eigenschaft verfiigte, Licht bei niedrigem Anleuchtungswinkel zur
Quelle zu reflektieren.

Es wurden folgende Thesen aufgestellt, die es zu verifizieren galt. Erstens, mit zuneh-
mender Distanz d zum Ziel, sinkt die Riickstrahlintensitit Ig. Zweitens, es besteht eine
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3.2 Messprinzip eines Lidar-Sensors

Abhéngigkeit zwischen der Stdrke von Ig und dem Einfallswinkel des Laserstrahls auf
dem Ziel. Es wurde vermutet, dass der Betrag der Riickstrahlintensitiat mit wachsendem
Einfallswinkel 7; zwischen Strahl und Oberflichennormalen der Markierung sinkt. Die in
[Rey06] gewahlten Winkelschritte fiir den Einfallswinkel 7; entsprechen dabei dem Winkel
zwischen der Normalen des Ziels und der Sensorachse. Es gilt a,, = 90° — . Drittens, die
Beschaffenheit der Oberflache hat direkten Einfluss auf die Riickstrahlintensitéit Ig.

In dem anschliefenden Versuchsautbau wurden die Parameter Entfernung und Winkel
variiert und der jeweilige Wert fiir /g bestimmt. Nach [Rey06] war eine quantitative Bewer-
tung der Ergebnisse nicht moglich, jedoch konnten die Einfliisse von Winkel 7, Distanz d
und Retroreflexion nachgewiesen werden. Diese Erkenntnisse decken sich mit der Definition
fiir die theoretisch empfangene Lichtstdarke an der Empfangerflache des Lidars .

Auf Basis der Ergebnisse, dass die Riickstrahlintensitdt mit zunehmenden Einfallswinkel
und zunehmender Distanz abnimmt, wurde vorgeschlagen, den Sensor in Y, moglichst weit
iiber der Fahrbahnoberfliche zu installieren, um einen moglichst kleinen Einfallswinkel zu
erreichen. Wie in Gleichung ersichtlich, hat ein zunehmender Einfallswinkel n direkten
Einfluss auf die Lichtstérke, die an der Empfangerflache eintrifft.

Diese Annahmen betrachten jedoch nicht den Zusammenhang zwischen dem Reflex-
ionsverhalten der Fahrbahnoberflache (Asphalt oder Beton) und den darauf applizierten
Fahrbahnmarkierungen. Bei einem Einfallswinkel 7, der nahezu Null ist, haben Fahrbahn-
markierungen ein dhnliches Reflexionsverhalten wie beliebig diffus-spiegelnd reflektierende
Oberflachen. Thr Leuchtdichtekoeffizient bei Retroreflexion muss nicht zwangslaufig iiber
dem von Oberflaichen mit dhnlicher Farbe liegen. Erst mit zunehmendem Winkel 7, zeigt
sich der entscheidende Unterschied. Wahrend bei beliebigen Oberflichen mit zunehmen-
dem Einfallswinkel die empfangene Lichtstéirke {iberproportional abnimmt, bleibt diese
bei Materialien, die {iber Reflexperlen verfiigen, nahezu konstant. Der Verlust der emp-
fangenen Lichtstarke an der Empfangerflache, der durch den zunehmenden Einfallswinkel
entsteht, wird durch den Brechungsindex der Reflexperlen und der daraus resultierende
Retroreflexion wieder ausgeglichen.

Da diese Eigenschaft nicht fiir den Fahrbahnbelag gilt, steigt das Signal-Rausch-
Verhéltnis (3.11)) zwischen dem Fahrbahnbelag und den Fahrbahnmarkierungen mit zu-
nehmendem Einfallswinkel. Analog gilt, dass mit abnehmendem Einfallswinkel das SNR
sinkt.

Ein besseres Signal-Rausch-Verhéltnis ist einem groferen absoluten Betrag der Riick-
strahlintensitdt aus folgenden Griinden zu bevorzugen. Erstens, bei Fahrbahnbeldgen die
aufgrund ihrer Materialeigenschaften gute Reflexionseigenschaften besitzen, ist bei kleine-
ren Einfallswinkeln eine messbare Differenz in der Riickstrahlintensitéit nicht zwangslaufig
gegeben. Zweitens, bauartbedingt verfiigen nicht alle Lidar-Sensoren iiber die Fahigkeit die
Riickstrahlintensitdt ohne Mehrdeutigkeiten zu bestimmen, da dieses der Bestimmung der
Amplitude des empfangenen Signals entspricht und folglich ein Abtasten des Signals erfor-
derlich macht. Aus Gleichung ist aufserdem ein weiterer Vorteil eines moglichst grofsen
Einfallswinkels ersichtlich. Unabhéngig von der Konstante fiir die Oberflachenreflektivitét
oy des Fahrbahnbelages, steigt das SNR mit zunehmendem Einfallswinkel an. Dies bedeu-
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3 Lidarbasierte Fahrstreifenerkennung

tet, dass ein Wissen iiber die Farbe und damit iiber die Reflektivitdt des Fahrbahnbelages
nicht zwangslaufig erforderlich ist.

Das Signal-Rausch-Verhéltnis wird daher im Weiteren als die entscheidende Grofie be-
trachtet, dessen Betrag durch die Wahl der Anbauposition des Sensors optimiert werden
sollte. Wie bereits erwiihnt, steigt das SNR, mit zunehmendem Einfallswinkel (ab-
nehmendem Anleuchtwinkel). Dies impliziert, dass die Hohe des Sensors Y; moglichst klein
gewihlt werden sollte, um einen moglichst groften Einfallswinkel zu erreichen. Ein grofser
Einfallswinkel besitzt zuséatzlich noch einen weiteren Vorteil, der im Zusammenhang der da-
durch entstehenden Strahldivergenz und der im nachfolgenden Unterabschnitt diskutierten
Eigenschaft der ,Mehrzielfdhigkeit“ an Bedeutung gewinnt.

Es sollte erwahnt werden, dass selbstverstandlich der gleiche Winkel bei einer erh6h-
ten Anbauposition erreicht werden kann, indem die Distanz in der der Laserstrahl den
Boden erfasst, vergrofert wird. Diese Option kann jedoch nicht als wirkliche Alternative
betrachtet werden, da eine Verdeckung der Markierungen durch andere Fahrzeuge in gro-
Reren Distanzen sehr wahrscheinlich ist. Dariiber hinaus féllt die Lichtstéirke, die an der
Empfangerfliche des Sensors eintrifft, mit der zweiten Potenz der reziproken Entfernung
ab und die Wahrscheinlichkeit sinkt, selbst bei gut retroreflektierenden Fahrbahn-
markierungen ein Signal oberhalb des Rauschniveaus eines Sensors zu erhalten.

Abschliefsend lasst sich zusammenfassen, dass die Anbauposition des Sensors moglichst
nah an der Fahrbahnoberfliche zu wéahlen ist. Als Orientierung fiir die Anbauhohe und den
optimalen Anleuchtungswinkel o, kann die in Abschnitt definierte Standardgeometrie
herangezogen werden. Der Sensor sollte moglichst unterhalb der Normhohe von 0.64m
(Abbildung angebracht werden und in einer Entfernung von weniger als 30m den
Boden erfassen.

Mehrzielfdhigkeit

Eine bedeutende Fahigkeit heutiger automotive tauglicher Lidar-Sensoren ist die sogenann-
te Mehrzielfdhigkeit. Vereinfacht beschreibt diese die Fahigkeit, aus einem reflektierten Si-
gnal, n Ziele mit unterschiedlicher Laufzeit At, detektieren zu kénnen. Folglich, da At in
direktem Zusammenhang zu der Distanz r; eines Ziels steht und wenn zusétzlich n gro-
fser 1 gilt, kann von einer Mehrzielfahigkeit gesprochen werden. Diese Eigenschaft findet
in der Praxis bei Lidar-Sensoren dann Anwendung, wenn mogliche Sekundérziele, die das
Primaérziel nicht vollstdndig verdecken, nicht als einziges Ziel detektiert werden sollen. Als
Beispiel hierfiir zu nennen ist die Detektion von Zielen bei Regen. Das Priméarziel sollte
auch noch dann noch sicher detektiert werden kéonnen, wenn eine unerwiinschte Reflexi-
on an einem Regentropfen (Sekundérziel) zwischen Empfangerfliche und dem Primérziel
erfolgt ist. Durch die mit steigender Entfernung zunehmende Strahlaufweitung des Laser-
pulses, ist es einem Lidar prinzipiell moglich, mehrere Ziele zu erfassen, obwohl diese fiir
Laserlicht nicht transmissiv sind. Analog zu der Entfernung, steigt die Fléache eines Pulses
auf dem Ziel mit zunehmendem Einfallswinkel n. Primére Bedeutung im Zusammenhang
mit der Mehrzielmessung auf Fahrbahnmarkierungen, hat die vertikale Strahldivergenz x
eines Laserstrahls im Zusammenspiel mit dem Einfallswinkel 77 und der Entfernung r. Ab-

o8



3.2 Messprinzip eines Lidar-Sensors
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Abbildung 3.9: Darstellung der bedeutenden Gréfen zur Abtastung der Fahrbahnoberfla-
che mit einem Laserstrahl. Die Hohe Y; und der Einfallswinkel  bestimmen
die Distanz r, in der das Zentrum des Laserstrahls den Boden erfasst. Die
Strahldivergenz y definiert das Entfernungsintervall Ad, in dem mogliche
Reflexionen und damit Distanzmessungen r; zu erwarten sind.

bildung [3.9| verdeutlicht diesen Zusammenhang. Die Distanz r, in der das Zentrum des
Laserstrahls den Boden erfasst, ist bestimmt durch die Hohe Y, und den Einfallswinkel
7n. Die Strahldivergenz y bestimmt in welchem Entfernungsintervall Ad mogliche Reflexio-
nen und damit Distanzmessungen r; zu erwarten sind. Die Strahldivergenz in Verbindung
mit der Fahigkeit in einem Echopuls mehr als nur ein Ziel zu detektieren, stellt sowohl
theoretisch als auch praktisch einen entscheidenden Vorteil dar. Zum einen erhéhen meh-
rere Messungen auf einer Markierung das gesamte Signal-Rausch-Verhéltnis, zum anderen
erzeugen mehrere Messungen eine Redundanz. Sollte zum Beispiel die Retroreflexion bei
einem Teil der Markierung durch Verschmutzung stark gemindert sein, besteht durch die
Strahldivergenz immer noch die Mdéglichkeit, eine ausreichend starke Reflexion von einem
anderen Teil der Markierung zu erhalten.

Horizontale und vertikale Winkelschrittweite

In dem vorangegangenen Teilabschnitt zur Mehrzielfdhigkeit, wurde bereits der Einfluss der
vertikalen Strahlgeometrie auf mdgliche Bodenreflexionen fiir einen einzelnen Laserstrahl
betrachtet. In diesem Teilabschnitt werden die Einfliisse der horizontalen und vertikalen
Winkelschrittweite, bezeichnet als ¥y, und 9., in direktem Zusammenhang zu der Strahl-
divergenz y diskutiert.

Fiir diese Betrachtung ist es notwendig, die Definition der Strahldivergenz auf eine hori-
zontale und vertikale Divergenz zu erweitern. Die horizontale Divergenz wird im Folgenden
als xnor und die vertikale Divergenz als x,er bezeichnet. Zur Vereinfachung wird angenom-
men, dass die Strahldivergenz iiber den gesamten horizontalen und vertikalen Sichtbereich
eines Sensors konstant ist. Zudem wird angenommen, dass die Winkelauflosung durch
¥ = 2x definiert ist. Dies impliziert bildlich iiberlappungsfreie und direkt aneinander an-
grenzende Laserstrahlen iiber den gesamten Sichtbereich des Sensors. Auch wenn diese
vereinfachte Annahme nicht fiir alle Lidar-Sensoren Giiltigkeit besitzt, ist sie jedoch sehr
niitzlich, um die Auswirkungen unterschiedlicher Winkelschrittweiten und Strahldivergen-
zen zu veranschaulichen.

Abbildung zeigt die oben erlduterten Zusammenhinge fiir den horizontalen Off-
nungsbereich und der Winkelschrittweite ... Die i-te Winkelmessung 6; = 2ixy.,, die bei
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einer Entfernungsmessung fiir ein Ziel ermittelt wird, ist im Zentrum jedes farbig mar-
kierten Laserstrahls als gestrichelte Linie dargestellt. Abbildung verdeutlicht zudem
ein bedeutendes Problem im Bezug auf die Genauigkeit einer Winkelmessung unter der
Abhéngigkeit von .. Da ein Lidar iiber die Laufzeit des Lichtes lediglich die Entfernung
r direkt messen kann, muss die Messung fiir den Winkel aus den intrinsischen des Sensors
abgeleitet werden. Es wird daher vereinfacht angenommen, dass sich die Reflexion direkt
im Zentrum, dargestellt durch die gestrichelten Linien in Abbildung[3.10] des Laserstrahls
befindet. Betrachtet man lediglich den lateralen Abstand zu einer Fahrbahnmarkierung,
ergibt sich im ungiinstigsten Fall somit ein entfernungsabhéngiger Fehler in der Ablage
VON Yerr == T tan .

Daraus lasst sich schlussfolgern, dass die horizontale Winkelschrittweite moglichst klein
sein sollte. Dies liegt darin begriindet, dass eine kleinere Winkelschrittweite die Anzahl der
zur Verfiigung stehenden Messwerte erhoht und damit direkt zu einem besserem Signal-
Rausch-Verhéltnis zwischen Fahrbahnmarkierung und Fahrbahnbelag fiihrt. Eine obere
Schranke als direkte Mindestanforderung an die horizontale Winkelschrittweite eines Sen-
sors kann an dieser Stelle nicht gegeben werden, da diese direkt von weiteren unbekannten
Grofen wie der Abtastrate des Sensors, der Fahrzeugeigengeschwindigkeit und der Mar-
kierungsldnge abhéngig ist.

Ein Richtwert fiir die horizontale Winkelauflosung mit Blick auf heutige zur Verfii-
gung stehende automotive geeignete Lidar-Sensoren ist ¥y, < 0.5°. Fiir die horizontale
Strahldivergenz kann eine obere Schranke, unter der Annahme einer maximalen Detekti-
onsreichweite von ~ 30m und den Anforderungen an die Genauigkeit aus Abschnitt [T.2]
mit xnor < 0.1° angegeben werden.

In Abbildung[3.1T]werden die eben erlduterten Zusammenhénge fiir die vertikale Winkel-
auflosung .., verdeutlicht. Fiir die vertikale Winkelauflosung und Strahldivergenz gelten
prinzipiell die gleichen Schlussfolgerungen, wie fiir die horizontalen Vergleichsgrofen. Eine
bessere Winkelauflosung bei gleich bleibendem Sichtbereich ist stets zu bevorzugen. Jedoch
gibt es einen entscheidenden Unterschied, der die vereinfachte Annahme, die Reflexion hat
ihren Ursprung in dem Zentrum des Laserstrahls, nivelliert und eine andere Betrachtung
zulasst.

Es soll an dieser Stelle jedoch zuerst kurz auf die in [Rey06] getroffenen Schlussfolgerun-
gen beziiglich der theoretischen Betrachtung der Messgenauigkeit eingegangen werden. In
[Rey06] wird beschrieben, dass die vertikale Unsicherheit impliziert durch die Annahme,
die Winkelmessung ist stets im Zentrum des Strahls, von untergeordnetem Interesse ist,
da sich diese kaum auf die errechnete Position einer Fahrbahnmarkierung auswirkt.

Legt man als Beispiel eine géngige vertikale Strahldivergenz heutiger Lidar-Sensoren
von Yyer = 0.5°, eine Distanz zum Ziel von 20 m und eine Sensorhéhe von Y, = 0.5m zu
Grunde, ergibt sich eine Lange von etwa 7m fiir die Schnittgerade mit der Fahrbahno-
berflaiche Ad (Abbildung . Betrachtet man zusétzlich den Fall, dass der Kurswinkel
1 des Fahrzeugs beziiglich der Fahrbahnmarkierungen ungleich Null ist, ist der durch die
Abweichung von der Strahlmitte entstehende Fehler keines Falls zu vernachléssigen. Diese
Betrachtungsweise besitzt somit keine allgemeine Giiltigkeit.
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3.2 Messprinzip eines Lidar-Sensors

Abbildung 3.10: Beispiel fiir einen horizontalen Offnungswinkel o, von 100° bei einer Win-
kelauflosung von 9y, = 4° und einer Strahldivergenz ypo = 2°.

Viel entscheidender ist die Tatsache, dass eine Betrachtung der Strahlmitte fiir den Fall
einer vertikalen Strahlaufweitung auf der Fahrbahnoberfliche nicht zwangsldufig benotigt
wird. Der entscheidende Unterschied ist, dass es sich um eine Strahlaufweitung entlang
der Dimension handelt, die bei einem Lidar {iber die Lichtlaufzeit aufgelost wird. Diese ist
gleichbedeutend mit der Entfernung r;. Ein Lidar kann somit ganz genau eine durch die
Schnittgerade erzeugte Mehrdeutigkeit auflosen und die Entfernung r; bestimmen, in der
die Reflexion innerhalb von Ad stattgefunden hat.

Auf Basis dieser Tatsache kann der Einfluss der Strahldivergenz auf die Messgenauigkeit
von Punkten auf der Fahrbahnoberfliche vernachléssigt werden. Eine Strahldivergenz, die
der halben Winkelauflésung gleicht, ist durchaus von Vorteil, um sicherzustellen, dass eine
Markierung von einem Laserstrahl mit hoher Wahrscheinlichkeit erfasst wird. Bei einer zu
grofsen Strahldivergenz jedoch sinkt die auf der Empféngerfliche des Lidar-Sensors ein-
treffende Lichtstarke iberproportional stark ab, da der iiberwiegende Teil des Laserlichtes
die Fahrbahnmarkierung verfehlt und somit fiir eine Retroreflexion nicht mehr zur Verfii-
gung steht. Eine Strahldivergenz von xye, > 0.5° scheint somit weniger sinnvoll, da Ad die
Léange moglicher Fahrbahnmarkierungen, welche bis zu 6 m betragen kann [Die07], in einer
Entfernung von 30 m um ein Vielfaches iiberschreitet.
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3 Lidarbasierte Fahrstreifenerkennung

Abbildung 3.11: Darstellung der bedeutenden Gréfsen fiir den vertikalen Erfassungsbereich.
Vertikaler Offnungswinkel 3, Winkelauflosung ¥yer, Strahldivergenz yyer
und Hohe des Sensors iiber Grund Y.

Horizontaler und vertikaler Offnungswinkel

Im Gegensatz zu der vorher diskutierten Anforderung an die Winkelauflésung eines Lidar-
Sensors fiir die Detektion von Fahrbahnmarkierungen, hat der Sichtbereich des Sensors
zwar keinen direkten Einfluss auf die Messgenauigkeit, jedoch bestimmt dieser, welche
Fahrbahnmarkierungen von einem Sensor iiberhaupt erfasst werden kénnen.

Fiir den horizontalen Offnungswinkel oy gilt trivialer Weise, je grofer o, desto grofer
der Bereich, in dem potentielle Markierungen detektiert werden konnen. Welcher mini-
male Offnungswinkel erforderlich ist, ist von der erwartenden Breite der Fahrstreifen, der
Fahrbahnkriimmung und der Entfernung, in der eine erste mogliche Reflexion erfolgen soll,
abhéngig. Die direkte Anforderung unterscheidet sich somit je nach Applikation. Es wird
an dieser Stelle daher davon abgesehen, einen minimalen Offnungswinkel zu definieren.
Abbildung [3.10] zeigt als Beispiel einen horizontalen Sichtbereich a; von 100°.

Bedeutender als der horizontale Offnungswinkel, ist der vertikale Sichtbereich 8, in
Kombination mit der Strahlaufweitung xye.. Legt man weiterhin eine maximale Detekti-
onsreichweite von ungefihr 30 m zu Grunde und berticksichtigt, dass yyer < 0.5° gilt, sollte
der vertikale Offnungswinkel von 3, > 0.5° betragen, um bei gleich bleibender Reichweite
Sichtverdeckungen durch andere Verkehrsteilnehmer kompensieren zu konnen. Diese Art
von Lidar-Sensoren werden haufig als ,Mehr-Ebenen Sensoren“ bezeichnet, da sie iiber
mehrere vertikale Messebenen verfiigen. Dariiber hinaus, erhcht ein Sensor mit mehre-
ren vertikalen Ebenen das Signal-Rausch-Verhéltnis durch zeitlich aufeinander folgende
Redundanzmessungen und hilft mogliche Storeinfliisse, entstehend durch vertikale Fahr-
bahnneigungen und Nickbewegungen des Fahrzeuges, zu kompensieren.

3.3 Parametrische StralRenmodelle

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit der parametrischen Modellierung des Strafsenverlaufs
und bildet die Basis fiir die folgende Parameterextraktion in Abschnitt [3.4]

Die Wahl eines geeigneten Strafenmodells ist direkt abhéngig von dem erwarteten Ein-
satzbereich einer Fahrstreifenerkennung und kann je nach Systemausprdgung erheblich
variieren [MTO06]. In der Literatur existiert eine Vielzahl von funktionalen Ansétzen zur
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Beschreibung des Strafsenverlaufs, die nach der Anzahl der zu modellierenden Freiheitsgra-
de in folgende Klassen eingeteilt werden kénnen:

e Lineare Funktionen : [LKO01, MT04, VSDO7, [KAKCT0].
e Parabel oder Kreisfunktionen : [OT06, MMSM™09, [STT0, Rey06|, [ZJX*10].
e B- oder kubische Splines : [WST00, WTS04, Kim08|, NC10]

Zusétzlich existiert eine Reihe von Ansétzen, bei denen die durch vereinfachte Modellan-
nahmen entstehenden Fehler durch Bildung von Giiltigkeitsintervallen reduziert werden.
Als Beispiel zu nennen hierfiir sind sogenannte ,,Poly-Line Modelle [LSB™08, [FZ10]. Wah-
rend die eben genannten Verfahren das Umfeld als Ebene modellieren, existieren auch
funktionale Modelle, die den Strafenverlauf mit zusétzlicher Hoheninformation (3D) ab-
bilden [DN09]. Eine umfassende Ubersicht iiber parametrische Strafenmodelle und deren
Verwendung kann in [MTO06] oder |[Cra05] gefunden werden. Die Anzahl an Modellpara-
metern a;, die benotigt wird, um den Strafenverlauf eindeutig zu beschreiben, wird im
Folgenden als Dimension des Zustandsvektors f bezeichnet.

a1
f = : (3.12)

Qn

In der Regel gilt, je mehr Parameter aus den vorliegenden Messwerten geschatzt werden
miissen, desto schwieriger wird es, diese in einer fiir die laterale Querfithrung ausreichenden
Giite zu bestimmen. Bei der Wahl eines geeigneten Strafienmodells ist es daher wichtig, die-
ses an die in der Realitdt vorkommenden Gegebenheiten anzupassen. Zur Verdeutlichung
kann als Beispiel ein innerstadtisches Szenario im Vergleich zu einem Autobahnszenario
herangezogen werden. Sollen im innerstéddtischen Bereich alle moglichen Gegebenheiten wie
zum Beispiel wechselnde Richtungsénderungen in S-Kurven, sich teilende Fahrstreifen und
Mehrfachmarkierungen unterschiedlicher Fahrtrichtungen im Kreuzungsbereich, in einer
definierten Distanz zum Eigenfahrzeug beriicksichtigt werden, so sollte das gewéahlte Mo-
dell diese auch mit einem maximal zu tolerierenden Fehler funktional beschreiben kénnen.
In einem Autobahnszenario mit grofen Kurvenradien ist, je nach gewiinschtem Giiltigkeits-
bereich des Modells, ein Parabel- oder Kreismodell mit 3 zu bestimmenden Parametern
meist ausreichend.

Fiir die Wahl des geeigneten Modells ist daher eine Betrachtung des Einsatzbereiches
und des Giiltigkeitsbereiches zwingend erforderlich. In Abschnitt [I.2]wurde bereits eine Ein-
schrankung fiir Autobahnen und autobahnahnliche Strafenabschnitte vorgenommen. Die
Suche eines geeigneten Strafenmodells beschrénkt sich daher in dieser Arbeit auf Modelle,
die geeignet sind, autobahnéahnliche Strafen innerhalb des erwarteten Erfassungsbereiches
eines Lidar-Sensors zu reprasentieren.

Der Entwurf dieser Strakentypen unterliegt baulichen Richtlinien, um die Sicherheit un-
ter der vorgegebenen Hochstgeschwindigkeit zu gewéhrleisten [For08|. Damit Kurven mit
moglichst konstantem Lenkradeinschlag durchfahren werden konnen, sind diese méglichst
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3 Lidarbasierte Fahrstreifenerkennung

als Kreisbogen auszufiihren [For08]. Da der Ubergang zwischen geraden Abschnitten und
Kurven allerdings ohne eine abrupte Lenkwinkeldnderung nicht zu befahren ware, werden
Klothoiden als Ubergangssegment zwischen Geraden und Kreisbogen eingefiigt. Eine Klo-
thoide, auch Cornusche Spirale genannt, ist eine Kurve, deren Kriitmmung ¢ proportional
mit der Bogenlinge [ zu- oder abnimmt[’}

c(l) = co + a4l (3.13)

Dabei ist ¢y der Anfangswert fiir die Kriimmung und ¢; die Kriimmungsénderung. Soll ein
Klothoidenmodell zur funktionalen Beschreibung des Strakenverlaufs verwendet werden,
ist eine Uberfithrung in ein kartesisches Koordinatensystem mit einer Reihenentwicklung
notwendig [Cra05, (GHT™10].

Zusatzlich zu der festgelegten Segmentfolge der einzelnen Abschnitte, existieren Richt-
linien fiir die maximale Kriimmung und Kriimmungsénderung in Abhéngigkeit zu der vor-
geschriebenen Geschwindigkeit. In diesem Zusammenhang wird in der Literatur [Cra05,
Rey006] oft von der sogenannten Entwurfsgeschwindigkeit (V) eines Strakenabschnitts ge-
sprochen. Der Begriff der Entwurfsgeschwindigkeit ist dabei zuriickzufiihren auf den Teil-
bereich ,Linienfithrung” (-L) der ,Richtlinien fiir die Anlage von Strafen* (RAS) [For95].
Der durch die Entwurfsgeschwindigkeit definierte minimale Kurvenradius, leitet sich dabei
direkt aus mehreren Grofsen wie zum Beipsiel Querneigung der Strafse, Querbeschleuni-
gung und Reibwert ab [KHST08|. Es muss an dieser Stelle erwidhnt werden, dass mit der
Einfithrung der ,Richtlinien fiir die Anlage von Autobahnen“ (RAA) im Jahr 2008 [For0§],
die (RAS-L) bei der Anlage neuer Strakenabschnitte keine Anwendung mehr findet. In
diesem Regelwerk, findet unter anderem der Begriff der Entwurfsgeschwindigkeit V., und
die Durchschnittsgeschwindigkeit Vzs| keine Verwendung mehr. Unabhiingig davon, eignet
sich die Entwurfsgeschwindigkeit und die darin festgehaltenen Beschrankungen jedoch wei-
terhin sehr gut fiir eine Betrachtung der Modellfehler in Abhéngigkeit der Kriimmung und
der Krimmungsénderung eines Streckenabschnitts. Der Begriff der Entwurfsgeschwindig-
keit findet daher in dieser Arbeit nach wie vor Anwendung.

In diesem Zusammenhang ist insbesondere die Arbeit von Cramer |[Cra05] hervorzuhe-
ben, die sich ausfiihrlich dieser Thematik widmet. Bei einer Entwurfsgeschwindigkeit von
120km/h werden die durch funktionale Ndherung induzierten Fehler in der Ablage y fiir
Geraden-, Kreis- und Klothoidensegmente betrachtet. Bei einem Giiltigkeitsbereich von
50m, 100 m und 200 m erfolgt eine Abschitzung des mittleren pz und maximalen e,y
Fehlers bei Verwendung eines Geraden-, Parabel-, Kreis und kubischen Parabelmodells.
Aus Abschnitt ist bekannt, dass die Fahrbahnoberfliche in einer Entfernung von we-
niger als 30 m erfasst werden sollte. Die Betrachtungen von Cramer eignen sich daher sehr
gut fiir eine Fehlerabschéitzung im Bezug auf eine lidarbasierte Fahrstreifenerkennung.

Zuerst wird zur Veranschaulichung der Fehler bei einem Giiltigkeitsbereich von bis zu
200 m betrachtet. Betrachtet wird der maximale Fehler e,,.,. Wie nicht anders zu erwarten,
sind alle vier Modelle in der Lage, Segmente, die als Geraden ausgefiihrt sind, fehlerfrei zu

Svgl. Cramer [Cra05].
6Geschwindigkeit von 85% der Autofahrer bei trockener Fahrbahn.
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beschreiben. Bei einem Kreissegment hingegen, entsteht bei Approximation durch eine Ge-
rade ein Fehler von e, = 4.452m und bei bei einer Parabelfunktion von e, = 0.052 m.
Der Fehler bei einer kubischen Parabel ist mit ey, = 0.006 m zu vernachldssigen. Bei
einem Klothoidensegment, entsteht bei Approximation durch eine Gerade ein Fehler von
Emax = 2.597m, bei einer Parabelfunktion von e;,,, = 0.403 m und bei einer Kreisfunktion
von €pax = 0.397 m. Der Fehler bei einer kubischen Parabel ist mit e, = 0.003 m wieder
zu vernachlassigen.

Der von Cramer untersuchte Giiltigkeitsbereich von bis zu 100 m wird in dieser Arbeit
nicht beriicksichtigt. Bedeutender ist fiir eine Abwégung die Fehlerbetrachtung in einer
Distanz von bis zu 50 m, da diese fiir einen Vergleich mit einem Giiltigkeitsbereich von bis
zu 30m am interessantesten ist. Fiir einen Giiltigkeitsbereich bis zu 50 m werden durch
Cramer nur noch das Kreis- und kubische Parabelmodell betrachtet. Ein Parabelmodell
bietet nach Cramer durch den groferen maximalen Fehler bei Kreissegmenten bei gleicher
Anzahl zu schiatzenden Parametern keinen Vorteil gegeniiber dem Kreismodell. In einer
Distanz von bis zu 50 m sind sowohl das kubische Parabelmodell als auch das Kreismodell
bei Approximation von Geraden- und Kreissegmenten fehlerfrei[]. Bei dem Klothoiden-
segment, weist das Kreismodell lediglich einen Fehler von ey., = 0.015m auf, welcher
vernachlassigbar klein ist. Fiir das Kreismodell ergibt sich der Zustandsvektor wie folgt:

c Kriimmung
fkx = | ¥ | = | Relativer Kurswinkel des Fahrzeugs | . (3.14)
Y Relativer Offset des Fahrzeugs

Im Gegensatz zum Kreismodell, ist bei der kubischen Parabel zusétzlich der kubische
Funktionsparameter as zu schéatzen:

as Kubischer Parameter
a9 Quadratischer Parameter
fp = = , ) (3.15)
a Anstiegsparameter der Parabel
ag Relativer Offset des Fahrzeugs

Betrachtet man die Anzahl zu schétzender Parameter und die damit reduzierten Freiheits-
grade, ist das Kreismodell dem kubischen Parabelmodell zu bevorzugen. Dies gilt insbe-
sondere im Bezug auf eine lidarbasierte Fahrstreifenerkennung, bei der im Gegensatz zu
einer videobasierten Fahrstreifenerkennung vergleichsweise nur relativ wenige Messwerte
zur Schétzung der im Zustandsvektor modellierten Gréfsen zur Verfiigung stehen. Betrach-
tet man wie in [Rey06] allerdings zusétzlich eine Entwurfsgeschwindigkeit von 70 km /h, die
eine grofsere maximale Krimmung und Kriimmungsénderung zuldsst, steigt der maximale
Fehler €., auf 0.11m in einer Distanz von 25m. Im Wesentlichen gilt es daher abzu-
wagen, ob der bei Klothoidensegmenten entstehende Modellierungsfehler vernachlassigt
werden kann, weil er sich etwa wie in [Rey06] unterhalb des Messrauschens befindet.

"Der Fehler eines kubischen Parabelmodells ist bei Approximation des Kreis- und Klothoidensegments
so klein, dass epnax = 0 gilt
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Fahrstreifenmitte

LY

Abbildung 3.12: Verwendetes Modell zur Beschreibung des Fahrstreifenverlaufs mit der
Kriimmung ¢, dem relativen Kurswinkel zur Fahrstreifenmitte 1, der Ab-
lage zur Fahrstreifenmitte y und der Breite des Fahrstreifens b.

Das in dieser Arbeit verwendete Modell basiert auf dem Kreismodell. Ein weniger kom-
plexes Modell mit einer reduzierten Anzahl an Freiheitsgraden wird aus Griinden der
Robustheit dem kubischen Parabelmodell bevorzugt. Dariiber hinaus ist die Wahl des
Kreismodells mit dem in vorgestellten histogrammbasierten Verfahren zur Parameter-
extraktion verbunden. Ein Modell mit zusétzlichen zu schiatzenden Grofen, hétte fiir diesen
Ansatz einen enormen Anstieg der Komplexitdt und damit der Rechenzeit zur Folge.

Abbildung zeigt das verwendete Kreismodell mit den zu bestimmenden Grofsen:
Kriimmung ¢, Kurswinkel ¢/, Ablage y und Breite b. Die zusétzlich eingefiihrte Breite eines
Fahrstreifens b, leitet sich dabei direkt aus der linken und rechten Fahrbahnmarkierung ab.
Die einzelnen modellierten Fahrstreifen einer Strafe bilden anschlieRend zusammen

das Strafenmodell S (3.17).

S={f,.. . £} (3.17)

3.4 Parameterextraktion und Fahrstreifenschatzung

In dem vergangenen Abschnitt wurde diskutiert, welches parametrische Modell geeignet
ist, den Strafsenverlauf autobahnéhnlicher Straften funktional zu beschreiben. Als zu be-
stimmende Grofen wurden die Kriimmung, der Kurswinkel, die Ablage und die Breite jedes
einzelnen Fahrstreifens festgelegt. Ziel der Parameterextraktion ist es, diese Modellpara-
meter auf Basis der Messwerte eines Lidar-Sensors zu schétzen. Hierzu werden zuerst die in
der Literatur bestehenden Verfahren auf ihre Eigenschaften beziiglich der Echtzeitfahigkeit
und Robustheit hin untersucht. Anschliefend erfolgt die Einfithrung einer Belegungskarte
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als Basis fiir das in Abschnitt vorgestellte histogrammbasierte iterative Verfahren zur
Bestimmung der Fahrbahnkriimmung und der Fahrzeugausrichtung. Abschliefend erfolgt
die Detektion und Klassifikation der eigentlichen Fahrstreifen mit Hilfe eines kombinatori-
schen Ansatzes.

3.4.1 Stand der Technik

In diesem Abschnitt erfolgt ein Uberblick iiber die in der Literatur existierenden Verfah-
ren zur lidarbasierten Fahrstreifenerkennung. Es werden verschiedene Ansétze diskutiert
und in einem tabellarischen Vergleich die wesentlichen Eigenschaften der bedeutendsten
Verfahren gegeniibergestellt. Der Vergleich beinhaltet die Wahl des funktionalen Modells
zur Beschreibung der Fahrstreifen, die Eingangsdaten und das eigentliche Verfahren zur
Parameterextraktion und rekursiven Schéatzung der Modellparameter.

Dietmayer et al. [DKFT05| und Kibbel et al. [KJF05] verwenden einen histogrammba-
sierten Ansatz, um aus den Messwerten Hypothesen von Fahrbahnmarkierungen abzulei-
ten. Dieser Ansatz ermdglicht zwar die robuste Parameterschéatzung der Ablagen y; der ein-
zelnen Markierungen, allerdings kann weder die relative Fahrzeugausrichtung 1;, noch die
Kriimmung ¢; geschétzt werden. Eine zeitliche Filterung der Schétzung findet nicht statt.
Reyher [Rey06] verwendet ein erweitertes Kalman-Filter, um die Zustdnde eines Kreis-
modells zu schétzen. Ogawa und Takagi [OT06] verwenden eine Hough-Transformation
mit einem nachgestellten Kalman-Filter, um die Zustandsgrofen eines Parabelmodells zu
schitzen. Kammel und Pitzer [KPO8| nutzen eine auf einer Belegungskarte angewendete
Radon-Transformation, um die Ablage und den Kurswinkel des Fahrzeugs 1; zu bestim-
men. Eine Schitzung der Kriimmung ¢; erfolgt nicht. Linder et al. [LRW™09| verwenden
ein auf einer adaptiven Schwellwertfilterung aufbauendes unscented Kalman-Filter um den
eigenen Fahrstreifen zu schitzen. Thuy et al. [TL10] verwenden ebenfalls ein erweitertes
Kalman-Filter, um die Zustédnde eines Parabelmodells zu bestimmen.

Tabelle [3.1] fasst noch einmal die wesentlichen Aspekte der einzelnen Verfahren zusam-
men. In keinem der vorgestellten Verfahren wird sowohl die Kriimmung als auch die Anzahl
der Fahrstreifen simultan erfasst. Dies bedeutet nicht, dass dies prinzipiell nicht moglich ist,
jedoch miissen die einzelnen Verfahren auf ihre Tauglichkeit hin ndher betrachtet werden.

Nicht weiter betrachtet werden zuerst Ansétze, die auf einem Kalman-Filter (EKF und
UKF) [BS87, TBF05| aufbauen. Dieser bildet in der Literatur eine Art ,Standardvor-
gehen bei der rekursiven Zustandsschétzung aus verrauschten Messwerten [BS87|. Ein
grofer Nachteil ist jedoch seine Anféalligkeit gegeniiber ,Multi-Modal* verteiltem Mess-
rauschen. Ein Kernpunkt bei der praktischen Anwendung des Kalman-Filters beschéaftigt
sich daher mit der Messdatenzuordnung (Data-Association) und der Plausibilisierung der
Eingabedaten, auch ,Gating” genannt [BS87, [Cra05]. Fiir eine lidarbasierte Fahrstreifen-
erkennung, mit ihrem duflerst schlechten Signal-Rausch-Verhéltnis, ist die Anwendung zur
robusten Schétzung der in definierten Zustandsgrofen daher duferst fragwiirdig. In
Reyher [Rey06], wird in diesem Zusammenhang explizit auf diese Problematik aufmerk-
sam gemacht. Vielversprechender sind, insbesondere im Bezug auf die Detektion weiterer
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| [KJF05] | [KPOS§] | [OTo6] | [Rey06] | [LRW09]
Eingangsda- | aktuelle Belegungs- | aktuelle aktuelle aktuelle
ten Messwer- | karte und Messwerte Messwerte
te vergangene
Messwerte
Verfahren Histo- Radon- Hough- Erweiterter | Unscented
gramim Trans- Trans- Kalman Kalman
formation formation / | Filter Filter
Kalman
Filter
Modell Polynom | Polynom 1. | Polynom 2. | Kreisbogen | unbekannt
0. Grades | Grades Grades
Kriimmung Nein Nein Ja Ja Ja
Mehrere Ja Ja Nein Nein Nein
Fahrstreifen
Fahrstreifen- | Nein Nein Nein Nein Nein
klassifikation
Tabelle 3.1: Vergleich der in der Literatur existierenden Verfahren zur lidarbasierten

Fahrstreifenerkennung.

benachbarter Fahrstreifen, Ansétze, die auf einer Histogrammbildung [KJF05|, Hough-
Transformation [OT06] oder Radon-Transformation [KP08] basieren. Zwar ist es mit diesen
Verfahren wie bei Kalman-Filter basierten Ansétzen nicht direkt moglich, die Unsicherheit
in der Schéatzung zu bestimmen, jedoch bieten diese durch ihre globale Betrachtungsweise
eine hohe Robustheit gegeniiber jeglicher Art von Messrauschen. Im Nachfolgenden werden
diese Verfahren daher genauer auf ihre Eigenschaften hin untersucht.

Histogramm

In [KJF05] wurde ein einfaches nicht rekursives Verfahren zur Detektion von Fahrbahn-
markierungen aus Laserscannerdaten vorgestellt. Unter der Annahme, dass die Mehrheit
der von der Fahrbahnoberfliche stammenden Reflexionen den Fahrbahnmarkierungen zu-
geordnet werden kann, wurde ein in Fahrtrichtung orientiertes Histogramm erstellt, um die
Messwerte nach ihrem lateralen Abstand geordnet zusammenzufassen. In dem Histogramm
wurden anschliefsend alle einen festen Schwellwert {iberschreitenden Klassenﬁ] als potenti-
elle Markierungen betrachtet. Dieser einfache Ansatz ist allerdings nicht in der Lage, den
Kurswinkel ¥ und die Kriimmung der Fahrstreifen ¢ zu bestimmen. Selbst bei einer theore-
tisch sehr unwahrscheinlichen Fahrzeugausrichtung von 1 = 0 ist eine robuste Bestimmung
des lateralen Abstandes y nicht in allen Fallen moglich, da bei einer Kriitmmung ¢ # 0, die
Messwerte der einzelnen Fahrbahnmarkierungen nicht mehr nur einer einzigen Klasse des
Histogramms zugeordnet werden.

8engl. bins

68



3.4 Parameterextraktion und Fahrstreifenschitzung

Hough Transformation

Die Hough Transformation findet haufig in der Bildverarbeitung zur Detektion von pa-
rametrisierbaren geometrischen Modellen in Bildern Anwendung [Jah05]. Betrachtet wird
zuerst der einfache Fall zur Detektion von Geraden.

Bei der Suche nach Geraden werden dazu alle Bildpunkte jeweils als Uberlagerung einer
Kosinus- und Sinus-Welle im Hough-Raum mit den Achsen 6 dargestellt, wodurch die
Bildpunkte jeder moglichen Geraden in Parameterdarstellung zugeordnet werden (3.18)).
Die Stellen im Hough-Raum, an denen eine starke Uberlagerung aller Wellen stattfindet,
geben dabei die Parameter der in dem Bild gefundenen Geraden an.

p(0) =z -cos(0) +y-sin(f) (3.18)

Algorithmus 3.1 : HOUGH TRANFORMATION.
dmax = sqrt((0.5 - ImageHeight)? + (0.5 - ImageWidth)?);
dmin =—1- dmax;
Hough|0...7]|dmin---dmax| = 0;
fiir alle Pixel in Image tue
fiir a« = 0 bis 7 tue
d = Pixel.z - cos(a) + Pixel.y - sin(«);
Hough|a][d]++;
Ende
Ende

Um statt der Geraden auch Kreishogen abbilden zu kénnen, wird Gleichung durch
Gleichung ersetzt, wobei z,, und y,, den Kreismittelpunkt und r den Kreisradius
angibt. Man spricht bei Kreisen daher auch von einem dreidimensionalen Hough-Raum.

r? = (2 —2)* + (Y — y)? (3.19)

Fiir die Schétzung der Kriimmung ¢, miisste fiir jeden moglichen Radius ein Hough-Raum
mit den Achsen z,, bzw. y,, berechnet werden. Dieses erhcht die Komplexitdt und den
damit verbundenen Rechenaufwand soweit, dass die unter Abschnitt geforderte Echt-
zeitfahigkeit nicht mehr erfiillt werden kann. Die Hough Transformation kann daher fiir
die Schétzung der Kriimmungen von Fahrstreifen nicht verwendet werden.

Radon Transformation

Die Radon Transformation [BL0O2| besitzt eine groke Ahnlichkeit zur Hough Transfor-
mation, sie verwendet jedoch eine modifizierte Raumdarstellung. Fiir die Detektion von
Geraden wird zunéchst jeder Bildpunkt als eine quadratische Zelle aufgefasst und in vier
gleich grofe quadratische Bereiche unterteilt, um bei der anschlieftenden Berechnung eine
héhere Auflosung zu erreichen. Nach dieser Unterteilung werden orthogonal zu einer Ge-
radenschar g(z, ) (3.20) mit dem Ursprung zg, yo die Geraden r(z, a, b) berechnet
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und alle Bildpunkte f(x,y) aufsummiert, die auf jeweils einer Geraden r(z,a,b) liegen
. Anschliefsend wird die Summe s(«, b) entsprechend ihrer Parameter in den Radon-
Raum eingetragen. Die Komplexitéit dieses Verfahrens ist geringer als bei einer Hough
Transformation.

Die Radon Transformation fand zum Beispiel Anwendung bei der Fahrstreifenerkenn-
ung wihrend der Urban Challenge 2007 [KP0S8]. Jedoch wurden dort ausschlieflich Gera-
den detektiert, da bei der Detektion von Kreisen fiir jeden moglichen Radius eine Radon
Transformation durchgefiihrt werden miisste. Der Rechenaufwand steigt dadurch soweit an,
dass die Kriitmmung der Fahrstreifen nicht unter Beriicksichtigung der unter Abschnitt
geforderten Echtzeitbedingung berechnet werden kann. Die Radon Transformation kann
daher genauso wie die Hough Transformation nicht fiir die Parameterextraktion von der
Kriimmung ¢ verwendet werden.

g(z,a) = tan(a)-(x — xo) + Yo (3.20)
r(z,a,b) = sin(a)-b+ tan(a + g) (x — x9 — cos(a) - b) + Yo (3.21)

s(a,b) = /_ f(z,r(z,a,b))dx (3.22)

fir a = ]—g,g[

Zusammenfassung und Diskussion

Abschliefsend lésst sich zusammenfassen, dass keines der untersuchten Verfahren alle fest-
gelegten Anforderungen erfillt.

Auf dem Kalman-Filter aufbauende Verfahren wurden bereits zu Anfang aus Griinden
der Robustheit ausgeschlossen. Die Hough- und Radon Transformation bieten zwar eine
ausreichende Robustheit gegeniiber Storungen, erfiillen jedoch nicht die unter Abschnitt
geforderten Echtzeitbedingungen, wenn zusétzlich auch die Kriimmung geschéatzt werden
soll. Das histogrammbasierte Verfahren in seiner vorgestellten Form eignet sich ebenso
wenig, um die benotigten Parameter zu bestimmen.

In Abschnitt wird deshalb ein neues iteratives Verfahren vorgestellt, welches auf
Basis einer Histogrammdarstellung die Kriimmungen, Kurswinkel und Ablage der Fahr-
streifen aus einer vorher erstellten Belegungskarte berechnet.

Die Grundlage fiir diese histogrammbasierte Parameterextraktion bildet eine Belegungs-
karte vorklassifizierten Bodenpunkten, welche in Abschnitt eingefiihrt wird.

3.4.2 Belegungskarte mit Bodenpunkten

In Abschnitt B.4.1] wurden unterschiedliche Verfahren zur Parameterextraktion und Fahr-
streifenschiatzung diskutiert. Mit Ausnahme des histogrammbasierten Verfahrens, handelt
es sich um auf dem Bayes Filter [TBF05| aufbauende rekursive Schitzverfahren, die den
aktuellen Zustand x; unter Beriicksichtigung aller bisherigen Messwerte z;., und Kontrol-
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leingaben uy.; schitzen:
P(Xt | 214, W) (3.23)

Wird zum Beispiel der Strakenverlauf anhand eines Kalman-Filters geschétzt, erfolgt die
Integration der Fahrzeugeigenbewegung mit Hilfe eines dynamischen Modells innerhalb
des Préadiktionsschritts und die Integration des Messvektors z; in dem folgenden Fusions-
schritt des Kalman-Filters [Cra05]. Wird allerdings eine Hough-Transformation oder eine
Histogrammbildung angewendet, so gilt es zuerst zu klaren, auf welchen Daten eine solche
Transformation iiberhaupt stattfinden soll. Intuitiv ist es nicht sinnvoll, nur die aktuelle
Messung z; zu betrachten. Dariiber hinaus handelt es sich wie in Abschnitt bereits
angedeutet bei dem Strakenmodell um eine Momentaufnahme mit Bezug auf das Fahr-
zeugkoordinatensystem Sy. Da sich das Fahrzeug zwischen z;_; und z; relativ bewegt, ist
eine Beriicksichtigung der Fahrzeugeigenbewegung zwingend erforderlich.

Eine Moglichkeit ist, eine auf Belegungskarten (siehe Kapitel [2|) basierte Parameterex-
traktion durchzufiihren. Bei Belegungskarten, die zu der Klasse der ortsbezogenen Umfeld-
modelle gehoren, sind die zeitlich aufeinander folgenden Messungen z;.; unter Beriicksich-
tigung der Eingabe uy,; in Form eines ortsbezogenen Belegungswertes gespeichert. Bezieht
sich die Belegungskarte zudem noch wie in Abschnitt auf ein ortsfestes Koordina-
tensystem, kann die relative Position jeder Grid-Zelle zum Zeitpunkt ¢ aus dem in Ab-
schnitt definierten Vektor syiq abgeleitet werden:

Lgrid
Sgrid = Yerid c RS. (324)
wgrid

Da es sich bei den zu potentiellen Fahrbahnmarkierungen gehérenden Messwerten zweifels-
frei um ortsfeste Ziele handelt, besteht zudem keine Verletzung der mit der Belegungskarte
verankerten static world assumption. Weiterhin begiinstigt die Aufteilung in n x m Git-
terzellen Algorithmen, die wie zum Beispiel die Hough-Transformation, ihren Ursprung in
der Bildverarbeitung haben. Ebenso begiinstigt es die Anwendung von Verfahren, die wie
das Histogramm fiir die Klassenzuordnung auf eine Intervallbildung angewiesen sind.

Fiir das in Abschnitt vorgestellte histogrammbasierte Verfahren zur iterativen
Parameterschéitzung, wird daher als Eingabe eine zweidimensionale Belegungskarte vor-
ausgesetzt.

Es ist dariiber hinaus sinnvoll, eine Vorauswahl an Messwerten zF zu treffen, die in das
Messupdate (siehe Gleichung der probabilistischen Belegungskarte einbezogen werden
sollen. Eine Besonderheit des in dieser Arbeit verwendeten fiir automotive Applikationen
entwickelten mehrzeiligen Laserscanners ist die Fahigkeit, in einem Vorverarbeitungsschritt
eine Klassifikation zwischen sogenannten Objekt- und Bodenpunkten durchzufiihren. Jeder
einzelne Messwert zF des Messvektors z; = {zF... 2K} kann einer dieser beiden Klassen
zugeordnet werden, wobei die Objektklasse zopjexs,s mit grofser Wahrscheinlichkeit Punkte
von nicht tiberfahrbaren Objekten und die Bodenklasse zpogen: Punkte von Objekten ent-
hélt, die direkt zu der geschéatzten Bodenebene zu zéhlen sind oder dieser sehr nahe sind.
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Als Beispiel fiir die Bodenebene zu nennen sind: Reflexionen von Fahrbahnbelag und Fahr-
bahnmarkierungen. Eine Sonderstellung nehmen Fahrbahnabgrenzungen wie zum Beispiel
Bordsteine ein, die aufgrund ihrer erhabenen Ausprigung auch der Klasse Objekt zuge-
ordnet werden konnten, jedoch durch ihre Bodennéhe in einem Klassifikationsschritt eher
der Bodenebene zugeordnet sind.

Da es sich bei dieser durchgefiihrten Klassifikation um einen Vorverarbeitungsschritt
handelt, der direkt im Sensor durchgefiihrt wird, existieren leider keine Informationen
iiber die angewendete Algorithmik zur Differenzierung zwischen Objekt- und Bodenpunk-
ten. Dies stellt jedoch keine generelle Limitierung auf diesen Sensortyp dar. So ist es zum
Beispiel moglich, wie in [LRWT09|, die Riickstrahlintensitéit Is der einzelnen Messungen
zu einer Hypothesengenerierung zu verwenden. Ist die Riickstrahlintensitat nicht verfiig-
bar, ist es denkbar, aus der in einer Messung z; enthaltenen Distanzinformation mit Hilfe
der Strahlcharakteristik die Hohen der einzelnen Messwerte abzuleiten. Diese kann dann
anschliefsend fiir eine Clusterbildung und Schétzung einer Bodenebene verwendet wer-
den. In wird [MMHOS| als Beispiel ein 4D (rdumlich und zeitlicher) Ansatz auf Basis des
RANSAC-Algorithmus zur Schiatzung einer Bodenebene in TOF-Kameradaten vorgestellt.
In [MNBII10] ist ein Verfahren zum Schétzen der Bodenebene aus Lidar-Daten in Waldge-
bieten beschrieben. Ein Uberblick und ein Verfahren zur Schitzung der Bodenebene aus
3D-Lidar Daten im Rahmen der DARPA Urban- und Grand-Challenge kann in [MPS09]
gefunden werden.

Im Folgenden wird eine Trennung der beiden Objektklassen vorgenommen. Die Bele-
gungskarte, die Messwerte aus der Bodenklasse Zpoden 1.+ €nthélt, wird im weiteren Verlauf
als mG bezeichnet. Die Abbildung bis zeigen zur Verdeutlichung vier Belegungs-
karten mit vorklassifizierten Bodenpunkten. Abbildung[3.13|zeigt den idealen Fall aus Sicht
einer anschlieflenden Parameterextraktion. Begiinstigt durch einen sehr dunklen Fahrbahn-
belag mit duferst schlechter Oberflachenreflektivitiat oy, stammen alle bis zum aktuellen
Zeitschritt ¢ akkumulierten Bodenreflexionen von den eigentlichen Fahrbahnmarkierungen.
Greift man die Definition fiir das Signal-Rausch-Verhéltnis aus Abschnitt auf, kann in
diesem Szenario von einem ¢dealen SNR gesprochen werden. Betrachtet man hingegen die
Abbildungen bis so wird deutlich, dass dies nicht immer zutrifft. Abbildung
zeigt eine Belegungskarte mit additivem Rauschen, hervorgerufen durch Reflexionen des
Fahrbahnbelages. Wie bekannt ist, kann ein Lidar nicht direkt zwischen Messwerten von
Fahrbahnmarkierungen und Fahrbahnbelag differenzieren. Anders ausgedriickt, tibersteigt
ein vom Fahrbahnbelag empfangener Echopuls die Detektionsschwelle des Lidar-Sensors,
ist dieser von einem Messwert auf einer Fahrbahnmarkierung nicht zu unterscheiden. Die
Ursachen fiir eine ausreichende Reflexion des Fahrbahnbelages, trotz des in Abschnitt
definierten grofen Einfallswinkels 7, sind vielschichtig. Zum einen, weisen einige Fahrbahn-
beldge wie zum Beispiel Beton durch ihre helle Farbe eine gute Oberflachenreflektivitét
auf, die ausreicht, um eine Reflexion zu erzeugen, die oberhalb des Rauschniveaus des
Sensors liegt. Zum anderen, kann durch Fahrbahnunebenheiten und Fahrzeugnickbewe-
gungen der Einfallswinkel auf der Fahrbahnoberfliche verkleinert werden, wodurch die ge-
messene Beleuchtungsstiirke an der Empfangsdiode (Abschnitt ansteigt. Zudem ist
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Abbildung 3.13: Erstes Beispiel fiir eine Belegungskarte mit Bodenpunkten. Idealer Fall aus
Sicht einer anschlieffenden Parameterextraktion. Begiinstigt durch einen
sehr dunklen Fahrbahnbelag mit &ufierst schlechter Oberflachenreflektivi-
tat opr, stammen alle bis zum aktuellen Zeitschritt ¢ akkumulierten Bo-
denreflexionen von den eigentlichen Fahrbahnmarkierungen.

Abbildung 3.14: Zweites Beispiel fiir eine Belegungskarte mit Bodenpunkten und additiven
Rauschen, hervorgerufen durch Reflexionen des Fahrbahnbelages.

eine Kombination aus beiden Ursachen moglich, die eine Detektion ebenfalls begiinstigen.
Abbildung zeigt eine weitere mogliche Ursache fiir additives Rauschen, hervorgerufen
durch falsch-positive Zuweisungen innerhalb des Vorverarbeitungsschritts der Bodenerken-
nung. In diesem gezeigten Beispiel wurden Messwerte, die der Bodenebene sehr nah sind,
jedoch von einem LKW stammen, der Objektklasse zpyqen zugeordnet. Durch zeitlich auf-
einander folgende Messungen entstehen wie in Abbildung[2.18|gezeigt ausgedehnte Artefak-
te durch die Verletzung der static-world-assumption. Abbildung [3.16]zeigt abschliefend die
Uberlagerung aller eben erliuterter additiven Stérgrofen in einer einzigen Belegungskarte
und verdeutlicht ein wesentliches Problem bei der lidarbasierten Fahrstreifenerkennung.
Betrachtet man alle Messwerte, die bis zum Zeitpunkt ¢ in einer Belegungskarte mG akku-
muliert wurden, so kann die Anzahl der Rausch-Messwerte in unmittelbarer Nachbarschaft
zu den Fahrbahnmarkierungen die Anzahl der Messungen auf den Fahrbahnmarkierungen
sogar iibersteigen. Zwar unterscheiden sich in der Regel die Zustdnde jedes bindren Bayes
Filters p(mG,,,) von Fahrbahnmarkierungen durch iterative Mehrfachmessungen von den
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Abbildung 3.15: Drittes Beispiel fiir eine Belegungskarte mit Bodenpunkten und additiven
Rauschen hervorgerufen durch falsch-positive Zuweisungen innerhalb des
Vorverarbeitungsschritts der Bodenerkennung.

Abbildung 3.16: Das vierte Beispiel zeigt abschliefend die Uberlagerung aller eben erliu-
terten additiven Storgrofien in einer einzigen Belegungskarte.

Zustanden der Nachbarzellen, jedoch kann davon nicht in allen Fallen ausgegangen werden.
Es ist daher umso wichtiger, dass ein anschliefsendes Verfahren zur Parameterextraktion
diese Gegebenheiten beriicksichtigt und eine méglichst hohe Resistenz gegeniiber additiven
Storgrofen besitzt.

3.4.3 Histogrammbasierte iterative Parameteroptimierung des
Kurswinkels und der Kriimmung

Ziel der Parameterextraktion ist es, alle in einer Belegungskarte mG enthaltenen Fahrstrei-
fen f; zu bestimmen und eine konsistente Instanz des Strakenmodells S; zZu
erzeugen. In diesem Abschnitt wird als Teillosung dieses Problems zuerst ein Verfahren zur
iterativen Parameteroptimierung des Kurswinkels ¢/; und der Kriimmung ¢; der in einer
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Belegungskarte enthaltenen Fahrstreifen ([3.26)) vorgestellt.

£ =[c; ¥ yi bi]" (3.25)
S, = {f,....£) 26)

Sei
Pg = {fy,... £ .. £} (3.27)

die Menge aller theoretisch méglicher Kombinationen von Fahrstreifen, dann existiert eine
Teilmenge S; C Pg, die alle in einer Belegungskarte mG vorhandenen Fahrstreifen enthalt.
Das Bestimmen der Teilmenge S; ist keinesfalls trivial und um den Suchraum einzugrenzen,
wird zuerst die Annahme getroffen, dass die Kriimmung und Ausrichtung aller in mG
enthaltener Fahrstreifen identisch ist:

Vi == ... =7 (3.29)

Diese Annahme setzt implizit parallele iiberlappungsfreie Fahrstreifen voraus und ent-
spricht einer autobahnéhnlichen Strafie ohne die Beriicksichtigung von Abzweigungen (Ab-
bildung [3.12). Die fiir S und jeden Fahrstreifen f; zu bestimmenden Parameter aus Ab-
schnitt reduzieren sich somit auf die allgemeine Kriimmung der Strafse ¢, den relativen
Kurswinkel 1, die Ablage y; und die Breite b; fiir jeden Fahrstreifen (Gleichung und
3.31).

% v bi] (3.30)
S;={fi,.... £} (3.31)

Es ist offensichtlich, dass die Annahme iiber parallele Fahrstreifen mit einer einzigen Kriim-
mung keine Giiltigkeit besitzen kann, da benachbarte Fahrstreifen immer einen unterschied-
lichen Kurvenradius aufweisen miissen, um sich nicht zu schneiden. Geht man davon aus,
dass die Fahrstreifenbreite konstant bleiben muss, entsteht ein Modellierungsfehler in der
proportional mit dem lateralen Abstand eines Fahrstreifens zum Entwicklungspunkt des
Modells zunimmt. Dieser Fehler soll im Folgenden exemplarisch fiir eine Strafe mit drei
Fahrstreifen bei unterschiedlichen Entwurfsgeschwindigkeiten betrachtet werden.

Fehlerabschatzung fiir ein Modell mit einheitlicher Kriimmmung

Tabelle zeigt den relativen Fehler in der Kriimmung fiir die jeweils zwei benachbarten
Fahrstreifen bei einer Entwurfsgeschwindigkeit von 70km/h bis 120 km/h. Fiir die Be-
trachtung wurde eine mittlere Fahrstreifenbreite von 3.5 m angesetzt und es wurde zudem
angenommen, dass sich das Fahrzeug in der Mitte des dritten Fahrstreifens befindet. Die
Nummerierung erfolgt dabei ausgehend von dem Fahrstreifen mit dem kleinsten Radius R.
Der maximale Fehler bei V, = 70 km/h mit einem Kurvenradius von 180 m liegt bei einem
Abstand von 7m zum Entwicklungspunkt bei ungefahr 4%. Bei der am héaufigsten vorkom-
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Ve (m) Ruin (m) | Lpin (m) Relativer
Krimmungsfehler des
i-ten Fahrstreifens (%)

1 2
70 180 40 4.05 1.98
80 250 45 2.88 1.42
90 340 50 2.10 1.04
100 450 55 1.58 0.78
120 720 60 0.98 0.49

Tabelle 3.2: Betrachtung des relativen Kriimmungsfehlers des i-ten Fahrstreifens bei vari-
ierender Entwurfsgeschwindigkeit V. nach RAS-L [For95| mit minimalem Kur-
venradius R, bei minimaler Langer eines Kurvensegments L.

menden Entwurfsgeschwindigkeit von V, = 120 km /h mit einem minimalen Kurvenradius
von 120 m, liegt dieser unterhalb von einem Prozent.

Um die Auswirkung des Fehlers in der Kriimmung besser quantifizieren zu kénnen, zeigt
Abbildung den Einfluss auf die Ablage y; fiir den ersten und zweiten Fahrstreifen
in einer Distanz von bis zu 30 m. Wie erwartet, nimmt der Fehler in der Ablage e, mit
abnehmendem Kurvenradius und steigender Distanz zu. Betrachtet man den ungiinstigsten
Fall fiir den ersten Fahrstreifen bei V, = 70 km /h, so liegt der maximale Fehler bei 0.1 m.
Dieser Fehler ist mit Blick auf die in Abschnitt festgelegten Anforderungen an die
Genauigkeit durchaus zu tolerieren.

Histogrammbildung

Grundidee des vorgestellten Verfahrens zur Parameterschatzung ist es, S in eine Histo-
grammdarstellung zu iiberfiihren, bei der jede mdogliche Variation von ¢, und 1; genau ein
einzelnes Histogramm H; definiert. Jeder Klasse k; eines Histogramms H;, sind da-
bei alle Wahrscheinlichkeiten p(mG,,,) bi-linear zugeordnet, die sich auf einem Kreisbogen
K, mit der Kriimmung ¢, befinden, der eine Gerade g(o, %, Zgrid; Ygrid) orthogona]ﬂ in ei-
nem diskreten Abstand y schneidet (Abbildung [3.18)). Die Gerade g beschreibt dabei eine
Gerade in mG unter Beriicksichtigung der Eigenfahrzeugposition sgq mit der Steigung

Q= Pgria + Y1 + 3.

Fki) =" fly,z,cn ) (3.32)

T=—]

Gilt beispielsweise ¢, = 1y = 0, entspricht die Histogrammbildung einer einfachen zeilen-
oder spaltenweisen Summation mit der Nebenbedingung tgiq = 0. Abbildung zeigt
im Detail die ebenen erlauterten Zusammenhénge. Zudem verdeutlicht Abbildung die

9Die Gerade g verliuft durch den Kreismittelpunkt von K.
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Abbildung 3.17: Fehler in der Ablage e, bei einer Distanz von bis zu 30m. In (a) fiir
den ersten und in (b) fiir den zweiten Fahrstreifen in Abhéngigkeit der
Entwurfsgeschwindigkeit V.

Notwendigkeit, bei der Summation entlang des Kreisbogens K, eine Interpolation durchzu-

fithren. Im Gegensatz zu y, welches per Definition nur diskrete Abstandswerte annehmen

kann, sollten ¢ und 1 beliebige kontinuierliche Werte annehmen kénnen, um den negativen

Einfluss der Diskretisierung einer Belegungskarte auf die Giite der Parameterschétzung zu

reduzieren. Der theoretisch maximale Funktionswert einer Klasse f(k;) ist dabei abhéngig

von der maximal moéglichen Pfadldnge n eines Kreisbogens in mG. Um diese Abhéngigkeit
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Abbildung 3.18: Die Abbildung zeigt die wichtigsten Zusammenhénge bei der Berechnung
eines beliebigen Histogramms H;. Einer Klasse k; sind alle Wahrschein-
lichkeiten aus der Belegungskarte bi-linear entlang des Kreisbogens K,
zugeordnet, der eine Gerade g in einem Abstand y schneidet. Zusétzlich
ist die Interpolation zwischen benachbarten Zellen zur Bestimmung der
Wahrscheinlichkeit eines beliebigen Punktes x auf dem Kreisbogen K,
schematisiert.

fiir die nachfolgenden Schritte aufzulosen, werden die akkumulierten Wahrscheinlichkeiten
durch Gleichung [3.33| auf Eins normiert.

Ein Histogramm H; wird als optimales Histogramm H,, bezeichnet, wenn keine weitere
Parametervariation von ¢, und v, existiert, die die in mG vorliegende Kriimmung und
Ausrichtung der Strafe besser approximiert. Abbildung zeigt als Beispiel das zur
Belegungskarte aus Abbildungkorrespondierende Histogramm H,p. In diesem Beispiel
ist ¢ und v als bekannt vorausgesetzt. Da jedoch genaue diese Parameter geschiitzt werden
sollen, ist eine direkte Bestimmung von H,, unmoglich.

Werden die Parameter des optimalen Histogramms nun variiert, degeneriert das Histo-
gramm mit zunehmender Abweichung hin zu einer Gleichverteilung. Abbildung [3.19(b)
und zeigen als Beispiel die Auswirkung auf H,,; bei einer Abweichung von der
optimalen Kriimmung. Analog gilt dieses fiir eine Abweichung in der Ausrichtung ¢ (Ab-
bildung [3.20(b)| bis [3.20(c))). Der Grund fiir diese Degeneration ist, dass bei einer Strafe
alle Fahrbahnmarkierungen in Richtung der Fahrbahn ausgerichtet sind und mit zuneh-

mendem Fehler in der geschitzten Kriitmmung oder Ausrichtung die Wahrscheinlichkeiten
p(mG,,,) auf mehrere Klassen verteilt werden. Bei einem optimalen Histogramm H, sind
daher definitionsgemaéfs die Messwerte der Fahrbahnmarkierungen und die damit verkniipf-
ten Belegungswahrscheinlichkeiten moglichst wenigen Klassen zugeordnet.
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Abbildung 3.19: Auswirkungen eines additiven Fehlers in der Kriimmung auf das optimale
Histogramm. In (a), das optimale Histogramm H,py. In (b), ein additiver
Fehler in der Kriimmung von 0.0004m™". In (c¢), 0.004 m™.

Die Degeneration der Histogramme bei einer Abweichung von der optimalen Kriimmung
und Ausrichtung kann ausgenutzt werden um ein Giitefunktional g(H;) zu definieren, das
jedes Histogramm H; ausgehend von der Verteilung bewertet. Es sollte gelten, dass die
Funktion bei ¢(Hopt) maximal oder minimal wird, um eine Korrelation zu der optimalen
Parameterkombination von ¢, und v; zu erhalten.

Eine haufig in der Bildverarbeitung angewendete Methode zur Bestimmung der Infor-
mationsdichte in einem Bild ist die Berechnung der Entropie. Sie geht zuriick auf Claude E.
Shannon’s Verdffentlichung ,,A mathematical theory of communication” aus dem Jahr 1948
[Shad8|. Per Definition ist die Entropie grof, wenn eine Informationsquelle eine eher zu-
fallige Verteilung aufweist. Die Entropie einer Informationsquelle wird demnach maximal,
wenn die Verteilung einer Gleichverteilung entspricht. Sei p(k;) die Wahrscheinlichkeit fiir
die relative Haufigkeit einer Klasse k;, dann ist die Entropie H fiir ein Histogramm definiert
als

== p(ki)log, p(ks) (3.34)

=1
mit /V als Anzahl der Klassen in H;. Bei einer Gleichverteilung gilt demnach fiir alle Klassen
ki:

1

Dieses ist per Definition genau dann der Fall, wenn ein Histogramm H; vollstandig dege-
neriert ist. Ist im Gegensatz dazu die gesamte Information auf lediglich eine Klasse verteilt
p(k;) = 1, ist die Entropie H (H;) minimal. Die Entropie erfiillt somit alle Anforderungen
an ein Giitefunktional und ist daher prinzipiell zur Bewertung eines Histogramms geeig-
net. Zusétzlich zur Entropie, soll noch ein weiteres Giitefunktional untersucht werden, die
quadratische Summe aller Klassen k; (3.36). Diese kann direkt aus ihrer Verwendung als
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Abbildung 3.20: Auswirkungen eines additiven Fehlers in der Ausrichtung auf das optimale
Histogramm. In (a), das optimale Histogramm H,p. In (b), ein additiver
Fehler in der Ausrichtung von 1°. In (c), 4°.

Strafterm bei der Methode der kleinsten Quadrate motiviert werden.

N
-2

QH)=> K (3.36)

i=1
Abbildung [3.21] zeigt die Entropie im Vergleich zur quadratischen Summe eines Histo-
gramms. Ausgehend von einer Entropie von Null p(ko) = 1, wurde iterativ eine Degenera-
tion zu einer Gleichverteilung (3.35) fiir N = 5 Zufallsvariablen durchgefiihrt. Fiir einen
besseren Vergleich, wurde die Entropie H(H;) mit der maximalen Entropie Hp. (3.37)

normiert.

N
: 1 1
Hypox == 7 logs 7 = log; N (3.37)
=1
— H(H,
H(H;) = H( ) (3.38)

Es ist zu erkennen, dass neben der Entropie, auch die Summe der Quadrate als einfache
nicht-lineare Funktion die Anforderungen an ein Giitefunktional erfiillt. Unterschiede er-
geben sich lediglich bei dem Anstiegsverhalten und dem Minimum beider Funktionenm.
Anders als bei der Entropie, gilt fiir die quadratische Funktion Q(H;) eine untere Schran-
ke von % Diese ist jedoch, genau wie die Steigung der Funktionen, fiir einen Vergleich
der einzelnen Histogramme miteinander nicht entscheidend. Beide Funktionen sind streng-
monoton steigend und somit fiir einen Vergleich geeignet. Zusammenfassend lésst sich
sagen, dass beide Funktionen gleichermafien geeignet sind um die Giite der Histogramme
H; funktional zu beschreiben. Fiir diese Arbeit wurde als Giitefunktion ¢(H;) die Sum-

10Als Vergleichsfunktion wurde 1 — H(H;) gewihlt.
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Abbildung 3.21: Die quadratische Summe im Vergleich zur Entropie.

me der Quadrate gewahlt, da im Gegensatz zur Entropie, keine Berechnung der relativen
Héufigkeit erforderlich ist.

Durch die Giitefunktion g(H;) ist es moglich, die einzelnen Histogramme relativ zuein-
ander zu bewerten. Dabei besitzt das optimale Histogramm H; das grofite Giitemals gmax
und alle anderen entsprechend ihrer Parameter geringere Werte. Abbildung [3.22] zeigt als
Beispiel die Auswertung des Giitefunktionals fiir die Belegungskarte aus Abbildung
in einem vorgegebenen Intervall fiir ¢ und . Es ist intuitiv, dass die Berechnung aller
Histogramme in einer angemessenen Diskretisierung die Anforderungen an die Echtzeit-
fahigkeit des Verfahrens nicht erfiillen wiirde. Ziel ist es folglich, ¢(Hqpt) zu bestimmen,
ohne alle Histogramme im Abstand einer vorgegebenen Diskretisierung berechnen zu miis-
sen. Das Problem, das optimale Histogramm zu bestimmen, kann daher als nicht-lineares
Optimierungsproblem einer Funktion f(x)

mingegn f(x) fir f:R" - R (3.39)

x=lca]" (3.40)

aufgefasst werden. Es wird zudem angenommen, dass das in Abbildung dargestellte
lokale Maximum des Giitefunktionals Hp, auch das globale Maximum reprasentiert.

Nicht-lineare Optimierung

In der Literatur existieren mehrere Verfahren zur lokalen Optimierung nicht-linearer Funk-
tionen [Alt02, [KLT03]. Diese kénnen prinzipiell in ableitungsfreie- und nicht ableitungsfreie
Verfahren unterteilt werden. Verfahren, die auf der ersten oder zweiten Ableitung basieren,
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10

cx 1073

Abbildung 3.22: Auswertung des Giitefunktionals ¢(H;) fiir v = —4...-4° und ¢ =
—0.01...0.01m™ .

weisen in der Regel ein schnelleres Konvergenzverhalten als ableitungsfreie Methoden auf,
jedoch ist fiir ihre Anwendung mindestens die Berechnung der ersten Ableitung erforder-
lich.

Fiir die Suche nach dem Maximum der Funktion f(x) wird in dieser Arbeit das Down-
Hill-Simplex Verfahren verwendet, welches wie der Hook-Jeeves Algorithmus [HJ61] zu der
Klasse der Direct-Search Methoden zdhlt. Alle diese Methoden haben gemein, dass sie zur
Suche des Minimums mit einer Heuristik arbeiten und auf die Berechnung des Gradienten
oder der Hesse-Matrix nicht angewiesen sind. Ein duferst umfassender Uberblick iiber
unterschiedliche Methoden zur direkten Suche kann in [KLT03| gefunden werden.

Das Down-Hill-Simplex Verfahren benutzt fiir einen n dimensionalen Parameterraum
ein Simplex mit n + 1 Ecken, um iiber geschickte Transformationen von diesem Simplex
das Maximum zu finden. Es gehort zu den ableitungsfreien Methoden zur Optimierung
nichtlinearer Funktionen mit mehreren Parametern und eignet sich deshalb und wegen
seiner Robustheit gegeniiber kleinen lokalen Maxima, die Funktion f(x) zu maximieren.
Dabei ist es von grofem Vorteil, dass die erste Ableitung, die nur sehr aufwendig {iber
den Differentialquotienten berechnet werden kann, nicht bendtigt wird. In der Literatur
existieren zahlreiche Varianten des Down-Hill-Simplex Verfahrens, die je nach zu losendem
Problem unterschiedliche Ausprigungen der einzelnen Berechnungsschritte aufweisen. Im
Folgenden sind die Berechnungsvorschriften eines auf die Problemstellung angepassten Ver-
fahrens aufgefiihrt, das auf dem Nelder-Mead Algorithmus basiert [NMG65].

Bei der Suche nach dem optimalen Histogramm besteht der Parameterraum aus den
zwel Parametern ¢ und o und es gilt n = 2. Das Simplex beschreibt somit ein
Dreieck, dessen Eckpunkte jeweils fiir ein berechnetes Histogramm mit seinem Giitemafs
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stehen. Die Parameter zur Berechnung eines Histogramms ¢ und «, werden dabei durch
die Koordinaten eines Punktes x; im Parameterraum des Simplex vorgegeben. Anstelle
des Minimums, soll hier das Maximum der Funktion f(x) bestimmt werden. Dieses wird
erreicht, indem das Giitefunktional ¢(H;) negiert wird.

Im Folgenden sind die wesentlichen Berechnungsschritte des Nelder-Mead Algorithmus
fiir einen Parameterraum mit zwei zu bestimmenden Parametern aufgefiihrt.

Vor der Berechnung der ersten Iteration wird zunéchst ein Eckpunkt x; des Simplex
auf Basis einer Schitzung des Winkels a und der Kriimmung ¢ gewahlt. Anschliefsend
werden die anderen beiden Eckpunkte x5 und x3 iiber Addition von definierten Abstdnden
d; und dy zu dem geschéitzten Eckpunkt x; bestimmt. Die Abstdnde d miissen dabei so
gewdhlt werden, dass die durch die Eckpunkte aufgespannten Kanten des Dreiecks linear
unabhéngig sind.

In jedem Iterationsschritt werden anschlieffend die Eckpunkte aufsteigend nach ihrem
Funktionswert sortiert

f(x1) < f(x2) < f(x3) (3.41)

und der mit n+1 markierte Eckpunkt am Schwerpunkt xq (3.42)) mit dem Skalierungsfaktor
71 > 1 gespiegelt (3.43).

xg = 3 ;FXQ (3.42)
X, = Xo + 71(x0 + X3) (3.43)

Je nach Funktionswert des neuen Eckpunktes x,. werden dabei drei Falle unterschieden:

1. f(x1) < f(x,) < f(X2). Besitzt der neue Eckpunkt x, einen Funktionswert f(x,),
der zwischen dem Funktionswert von Eckpunkt f(x2) und f(x;) liegt, wird x5 durch

x, ersetzt (Abbildung |3.23(a))).

2. f(x,) < f(x1). Besitzt der neue Eckpunkt x, sogar einen Funktionswert f(x,) der
kleiner ist als das Minimum f(x;), wird die Spiegelung von x,, nochmals am Schwer-
punkt xo mit dem Skalierungsfaktor vo durchgefiihrt. Der Eckpunkt f(x3) wird an-
schliefsend durch den Punkt ersetzt, der den kleineren Funktionswert aufweist .

. {xr, fitr f(x,) < f (%), (5.4

Xpr, SODSt.

3. f(x,) > f(x2). Ist der Funktionswert f(x,) grofer als der Funktionswert f(xa2),
wurde das Minimum wahrscheinlich {ibersprungen und das Simplex wird durch eine
Reflexion von f(x3) am Schwerpunkt f(xg) mit dem Skalierungsfaktor p; < 1 kon-
trahiert (Abbildung [3.23(b)| und [3.23(c)|). Der sich ergebende Punkt wird als f(x.)
bezeichnet. Ist der Funktionswert des neu berechneten Punktes f(x.) kleiner ist als
der von f(x3), wird f(x3) durch f(x.) ersetzt. Andernfalls erfolgt die sogenannte
Reduktion:
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X; = X1+ pa(x; —x1) Vie{2...n+1}. (3.45)

Der Reduktionsschritt sorgt allgemein dafiir, dass sich das Simplex schneller zusammen-
zieht und leistet somit einen wichtigen Beitrag zur Konvergenzbeschleunigung in der Néhe
des Minimums. Durch jede Iteration, die durchgefiihrt wird, ndhert sich das Simplex weiter
dem Minimum. Ist dieses erreicht, zieht sich das Simplex zusammen, wodurch die Lage des
Minimums mit einer hohen Genauigkeit bestimmt werden kann. Die Grofe des Simplex au-
fserhalb des globalen Minimums ermoglicht dabei eine grofse Robustheit gegeniiber lokalen
Minima, die von ihrer Ausdehnung kleiner als das Simplex sind und somit {ibersprun-
gen werden. Ein Konvergieren in ein lokales Minimum kann dadurch verhindert werden.
Im Folgenden werden noch einige wichtige praktische Uberlegungen diskutiert, die fiir die
Anwendung des Nelder-Mead Verfahrens notwendig sind.

Skalierungsfaktoren 7,7, und py, po:  Da die Skalierungsfaktoren direkten Einfluss auf
Konvergenz des Simplex besitzen, ist ihre Wahl von entscheidender Bedeutung fiir das
Konvergenzverhalten des Iterationsverfahrens. In der Regel werden sie mit den Standard-
werten 73 = 1,95 = 2 und p; = py = % belegt. Diese Werte haben sich in der Literatur
[ILRWWOS]| als guter Kompromiss zwischen Kontraktion und Aufweitung des Simplex er-
wiesen. Sie konnen jedoch prinzipiell an die speziellen Gegebenheiten einer Zielfunktion
angepasst werden.

Degenerierung: Das Simplex kann sich durch eine Reflexion seiner n 4+ 1 Eckpunkte am
Mittelpunkt seiner Kanten in alle n Raumrichtungen bewegen. Diese Bewegungsfreiheit
wird stark eingeschrénkt, wenn ein Eckpunkt auf einen anderen oder die Verbindungslinie
zwischen zwei andere Eckpunkte fallt. Dadurch wird die Bewegungsfreiheit des Simplex
um eine Raumrichtung eingeschriankt und das Minimum kann in aller Regel nicht mehr
erreicht werden. So ist in der Literatur auch allgemein bekannt, dass der Nelder-Mead
Algorithmus durch eine iterative Degeneration nicht immer in der Lage ist, auch das Mi-
nimum zu erreichen [KLT03|. Dieses kann jedoch verhindert werden, wenn nur bestimmte
Transformationen verwendet werden, die eine Degeneration prinzipiell unterbinden. Bei
einem Simplex mit drei Ecken wird dieses dadurch erreicht, dass bei einer Transformation
immer nur ein Eckpunkt in Richtung des Mittelpunktes xy der Verbindungslinie zwischen
den beiden anderen Punkten verschoben wird. So kénnen sich die Eckpunkte zwar beliebig
nahe annéhern, jedoch nie aufeinander fallen.

Konditionierung der GroBe des Simplex: Bei der Verwendung des Down-Hill Sim-
plex Verfahrens ist es im Allgemeinen erwiinscht, dass sich das Simplex im Minimum
zusammenzieht, um eine ausreichende Genauigkeit zu erreichen. Eine Besonderheit dieses
Optimierungsproblems ist jedoch, dass sich die Lage des Maximums in der Zielfunktion
f(x) kontinuierlich iiber der Zeit veréndert. Dieses liegt daran, dass die Lage des Maxi-
mums durch den Winkel o und die Kriimmung ¢ der Strafe vorgegeben wird, auf der die
Belegungskarte berechnet wird. Da sich diese beiden Parameter in der Regel bei einer au-
tobahnéhnlichen Strafse kontinuierlich iiber den Weg und damit auch die Zeit verdndern,
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» » O
(c) (d)

Abbildung 3.23: Die Abbildung (a) bis (d) zeigen vier Iterationen des Nelder-Mead-Simplex
Verfahrens. Das Minimum der Funktion ist als schwarzer Punkt markiert.
In Abbildung (a), gilt f(x1) < f(x,) < f(x2) und der Eckpunkt x3
wird durch den neu berechneten Punkt x, ersetzt. In Abbildung (b), gilt
f(x,) > f(x2) und das Simplex zieht sich durch eine Reflexion mit p; < 1
zusammen. Eckpunkt x3 wird durch x. ersetzt. In Abbildung (c) erfolgt
eine weitere Kontraktion und in Abbildung (d) eine weitere Reflexion mit
der sich das Simplex immer weiter dem Minimum néhert.

ist die Positionsverdnderung des Minimums in der Zielfunktion auch kontinuierlich. Zieht
sich das Simplex daher in einem temporar giiltigen Minimum zu stark zusammen, ist es
anschlieffend nicht mehr in der Lage ausreichend schnell der zeitlichen Verédnderung der
Zielfunktion zu folgen. Aus diesem Grund wird nach jedem Messzyklus tiberpriift, wie stark
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sich das Simplex zusammengezogen hat, um es gegebenenfalls aufzuweiten. Dabei werden
die Proportionen des Simplex erhalten, um zu verhindern, dass es zu einer versehentlichen
Degeneration des Simplex kommt.

3.4.4 ldentifizierung potentieller Fahrbahnmarkierungen

Aus dem optimalen Histogramm H,p, dessen Parameter ¢ und o mit Hilfe des Nelder-
Mead Verfahrens bestimmt wurden, ist es mdglich, diejenigen Klassen k; zu identifizieren,
deren lokale Maxima potentielle Fahrbahnmarkierungen représentieren. Eine Auswertung
iiber einen festen Schwellwert einer Klasse ist hierbei aufgrund des additiven Rauschens in
der Belegungskarte nicht sinnvoll. Dariiber hinaus steht der Funktionswert k; in direkter
Abhéngigkeit zu dem Typ einer Fahrbahnmarkierung. Gestrichelte Fahrbahnmarkierun-
gen weisen im Vergleich zu durchgezogenen Fahrbahnmarkierungen ein deutlich geringeres
Maximum auf. Da zu diesem Zeitpunkt keine Information iiber den Typ einer Fahrbahn-
markierung vorliegt, ist die Verwendung eines Schwellwertes praktisch unmoglich.

Eine Moglichkeit besteht in der Verwendung des Signal-Rausch-Verhéltnisses, um je-
de Klasse k; unter Betrachtung der lokalen Nachbarschaft in H,, zu bewerten. Fiir die
Berechnung des SNR wird sowohl die Nutz- als auch die Rauschleistung benétigt, welche
als Quotient zwischen dem Funktionswert k; der i-ten Klasse, fiir die das SNR bestimmt
werden soll, und dem minimalen Wert aller Klassen in einer Umgebung v um k; definiert
werden kann (3.46]).

vy = min(k_y, ..., ki_1)
v, = min(kiy1, ..., ky)
L
N k) =20lg | ———— 4
SNRi an(k:) Olg (min(vl, UT>> (3-46)

Die Umgebung v wird dabei so gewahlt, dass sie die maximale zu erwartende Breite mog-
licher Fahrbahnmarkierungen um den Faktor zwei iibersteigt. Dadurch wird sichergestellt,
dass alle Messungen zu denen eine Hypothese ¢ gehoren kann auch in der Umgebung u ent-
halten sind. Jede Klasse k;, dessen Signal-Rausch-Verhéltnis SNRk 45 (k;) einen Schwellwert
T* iibersteigt und die unter Betrachtung der Funktionswerte ihrer direkten Nachbarn k;_;
und k41 ein lokales Maximum reprisentiert, wird anschliefend als mogliche Position ei-
ner Fahrbahnmarkierung betrachtet und der Menge potentieller Markierungen M
zugeordnet.

M = {k;| k; € Hopy ASNRk ap(ki) > T A (ki > ki1 ANk > kig1)} (3.47)

In Abbildung sind exemplarisch die Positionen der Fahrbahnmarkierungshypothesen
fiir das zu Abbildung korrespondierende Histogramm dargestellt.
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Klassen

Abbildung 3.24: Die Abbildung zeigt exemplarisch die Positionen (gelb) in dem zu Abbil-
dung korrespondierenden Histogramms, die anhand ihres SNR's als
Hypothesen fiir potentielle Markierungen in Betracht kommen.

3.4.5 Erhohung der Auflosung in der Ablage durch Interpolation

Die einzelnen Klassen k; aus H,p, die einen in Abschnitt festgelegten Schwellwert
iiberschreiten, geben Aufschluss dariiber, an welchen Stellen im Histogramm sich die am
starksten ausgepragten Kreishogen und damit auch mogliche Fahrbahnmarkierungen be-
finden konnen. Liegt eine Markierung bedingt durch die Diskretisierung der Belegungskarte
zwischen zwei Klassen k; und k;, 1, verteilen sich die zugehorigen Wahrscheinlichkeiten auf
die Funktionswerte der beiden Klassen linear geméf der Lage zwischen den beiden Klas-
sen. Dieses gilt analog fiir k; und k;_;. Fiir die Kriimmung ¢ und die Ausrichtung v wurde
dieser Sachverhalt bereits bei der Histogrammbildung durch eine bi-lineare Interpolation
berticksichtigt. Die Ablage y; eines beliebigen Fahrstreifens f;, welche sich direkt aus den
diskreten Indizes der dazugehodrigen Klassen ableiten ldsst, ist in ihrem Auflésungsver-
mogen jedoch zuerst an die Diskretisierung des Histogramms und damit an die Zellgrofe
der Belegungskarte gekoppelt. Um diese Abhéngigkeit zu verringern, wird im Weiteren
angenommen, dass sich die um eine Klasse k; vorliegende lokale Gauftverteilung in ers-
ter Niherung durch ein Polynom zweiten Grades beschreiben lisst. Der Offset ¢! fiir die
Korrektur einer beliebigen Klasse k; ist dann gegeben durch:
U L
Y 2k — ki — ki

(3.48)
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3.4.6 Klassifikation von Fahrbahnmarkierungen

Bevor aus der in Abschnitt definierten Menge potentieller Fahrbahnmarkierungen
M ein konsistentes Strakenmodell S; erstellt wird, soll zunéchst auf die Klassifikation der
einzelnen Markierungen eingegangen werden. Eine Klassifikation von Fahrbahnmarkierun-
gen stellt nicht nur aus funktionaler Sicht einen entscheidenden Vorteil gegeniiber einer
einfachen Detektion von Fahrbahnmarkierungen dar. Die Anordnung von durchgezogenen
Markierungen zur Abgrenzung der Fahrbahn kann ausgenutzt werden, um falsch-positive
Fahrbahnmarkierungen und daraus abgeleitete falsch-positive Fahrstreifen f; aus S zu ent-
fernen. Jedem Element aus M wird zuséatzlich eines der beiden Merkmale durchgezogen
oder gestrichelt zugeordnet:

Mopass = {(kiy i) . .. (kn, x0)| ki € M, x; € {durchgezogen, gestrichelt}}. (3.49)

Sonderformen wie zum Beispiel durchgezogen-gestrichelt oder durchgezogen-durchgezogen
werden nicht beriicksichtigt. Eine zuséatzliche Klassifikation dieser Sonderformen in dem
Histogramm H,p, ist zwar denkbar, jedoch erfordert diese eine erweiterte Suche nach Ne-
benmaxima, die dem lokalen Hauptmaximum zugeordnet werden miissen. Anschliefsend
konnte die Entscheidung getroffen werden, ob es sich um eine ,,Doppelmarkierung” han-
delt.

Um eine Klassifikation der in M enthaltenen Hypothesen vorzunehmen, werden zuerst
alle Wahrscheinlichkeiten p(mG,,, ), die einer Klasse k; zugeordnet wurden, als Funktion
iiber ihre Position entlang des Kreisbogens K; interpretiert. Diese Funktion entspricht ei-
nem diskreten, kriimmungsfreien und winkelneutralen 1D Signal fiir jede Hypothese aus
M. Das so erhaltene Signal S; stimmt im idealen Fall mit dem einer Rechteckfunktion
iiberein, wobei die Periode bei einer gestrichelten Fahrbahnmarkierung in etwa der dop-
pelten Markierungslédnge entspricht und bei einer durchgezogenen Fahrbahnmarkierung
den Wert unendlich annimmt. Durch eine Autokorrelation des Signals S; mit sich selbst,
kann zuerst die Periode berechnet werden. Die Berechnung der Autokorrelationsfunktion
ist jedoch aufwendiger als die Berechnung des Autoleistungsspektrums, das einer Fourier-
Transformation der zeitlichen Autokorrelationsfunktion entspricht. Aus diesem Grund wird
anstelle der Autokorrelationsfunktion das Autoleistungsspektrum verwendet.

Fiir die Berechnung des Autoleistungsspektrums wird das diskrete Signal S;, beste-
hend aus N Wahrscheinlichkeiten p(mG, ), zunéchst mit der Hilfe der diskreten Fourier-
Transformation in den Frequenzraum transformiert . Das Autoleistungsspektrum
berechnet sich anschlieffend aus dem Quadrat des Betrages der Fourierspektren (|3.51)).
Abbildung zeigt exemplarisch die Berechnung des Autoleistungsspektrums fiir zwei
synthetische Rechteckfunktionen S; und Ss.

Z ente £ (1) (3.50)
Smr(wn):| (w )| (3.51)
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Abbildung 3.25: Autoleistungsspektrum von synthetischen Rechteckfunktionen mit {iber-
lagertem gaufschen Rauschen. Abbildung (a) Rechtecksignal S, das dem
einer gestrichelten Fahrbahnmarkierung entspricht. Abbildung (b) Auto-
leistungsspektrum des Signals S;. Abbildung (b) Rechtecksignal Sy, das
dem einer durchgezogenen Fahrbahnmarkierung entspricht. Abbildung (d)
Autoleistungsspektrum des Signals S5.

Das berechnete Autoleistungsspektrum wird zur Klassifizierung der Fahrbahnmarkie-
rung anschliefsend in drei Intervalle 1, I, und I3 eingeteilt. Die Grofse der einzelnen Inter-
valle kann direkt aus der minimal und maximal erwarteten Lénge gestrichelter Fahrbahn-
markierungen abgeleitet werden.

Das erste Intervall (Frequenzbereich) I; beinhaltet Leistungsdichten von Frequenzantei-
len, die zu Impulsfunktionen oder Funktionen mit einer grofsen Periodendauer gehdéren. Aus
diesem Grund liefern Signale mit einer kleinen Periodendauer zu diesen Leistungsdichten
keinen Beitrag. Daher darf der Mittelwert der Summe S, der Leistungsdichten in
diesem Bereich einen vorher definierten Schwellwert 77 nicht iibersteigen, wenn das Signal
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3 Lidarbasierte Fahrstreifenerkennung

S; zu einer gestrichelten Fahrbahnmarkierung gehort.

_ 1 &
1 n=1

Das zweite Intervall I, erstreckt sich vom Frequenzanteil a; + 1 bis ay. Liegt das Signal
einer gestrichelten Fahrbahnmarkierung vor, tritt in diesem Bereich eine maximale Leis-
tungsdichte §m2 auf, dessen Position je nach Qualitéit des Signals und der jeweiligen
Markierungsldange variiert. Damit das Signal als gestrichelte Fahrbahnmarkierung erkannt
wird, muss §m2 einen vorher festgelegten Schwellwert 7% iiberschreiten.

S\xaﬂ = Hiléx Swz(wn) (353)
n=ai+1
Der dritte Frequenzbereich I3 erstreckt sich vom Frequenzanteil az bis zur héchsten be-
rechneten Frequenz. Kommt in diesem Bereich eine Leistungsdichte §m3 vor, die ein
bestimmtes Verhéltnis zu §M2 iibersteigt, ist die Wiederholfrequenz fiir eine gestrichelte
Fahrbahnmarkierung zu hoch und es wird von einer durchgezogenen Fahrbahnmarkierung
ausgegangen, die zahlreiche Fehlstellen aufweist.

~

Spzs = max See(wWn) (3.54)
n=as

Diese Bedingung ist direkt motiviert durch eine defensive Auslegung des Klassifikators. Bei

einem starken Rauschen, welches die Periode fast vollstandig {iberlagert, sollte eine Mar-

kierung eher als durchgezogen klassifiziert werden, um einen moglichen Fahrstreifenwechsel

zu unterbinden.

Ein Klassifikator K, der unter Beriicksichtigung der oben erlduterten Zusammenhén-
ge eine Markierung in eine der beiden Klassen gestrichelt oder durchgezogen enteilt, ist
demnach wie folgt gegeben:

x; = gestrichelt, wenn (Saaazl < Tf) A <§m2 > T;’) A (% < T§> ,
xx3

x; = durchgezogen, sonst.

(3.55)

Gleichung entspricht einem regelbasierten Schwellwertklassifikator, bei dem die Pa-
rameter 77, T3 und 75 zuvor empirisch oder durch Parametervariation bestimmt werden
miissen. Neben einem regelbasierten Ansatz, wére dariiber hinaus auch die Klassifikati-
on mit einem lernendem Verfahren, welches auf einer zuvor bestimmten Trainingsmenge
{(kiyx;) ... (kn, zp)| x; € gestrichelt} und {(k;,x;) ... (kn,xn)| ; € durchgezogen} aufbaut,
denkbar. Ein Uberblick {iber lernende Klassifikationsverfahren kann in [Bis07] gefunden
werden.
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3.4 Parameterextraktion und Fahrstreifenschitzung

3.4.7 Detektion giiltiger Fahrstreifen

In den vorangegangenen Abschnitten [3.4.3| bis [3.4.6] wurden die globalen Strafenparame-

ter ¢ und v geschitzt, die Klassen k; ...k, potentieller Fahrbahnmarkierungen aus dem
optimalen Histogramm H, extrahiert und anschliefend klassifiziert. In diesem Abschnitt
erfolgt nun die Erstellung eines konsistenten Strafenmodells S; auf Basis eines regelbasier-
ten und kombinatorischen Ansatzes.

Der vorgestellte Ansatz kann dabei in drei grundlegende Schritte unterteilt werden: die
Detektion des Ego-Fahrstreifens, die Detektion benachbarter Fahrstreifen und die Wahl
des besten Strafenmodells durch Bewertung des Signal-Rausch-Verhéltnis aller moglicher
Fahrstreifenkombinationen.

Detektion des Ego-Fahrstreifens

Im ersten Schritt werden aus der Menge potentieller Fahrbahnmarkierungen M., alle
moglichen Kombinationen von Fahrstreifen erzeugt, auf denen sich das Fahrzeug zum aktu-
ellen Zeitpunkt befinden kann. Diese Fahrstreifen werden im Folgenden als Ego-Fahrstreifen
bezeichnet.

Sei u der Index, der die Eigenfahrzeugposition in H,p, beschreibt, j und [ die Indizes
von zwei beliebigen Elementen aus M., dann errechnet sich die Ablage y; und die Breite
b; eines moglichen Fahrstreifens f; wie folgt:

l—cf+j—cf
Yi = 5

bi=|l—c¢ —j—cf (3.57)

—u (3.56)

wobei cf und ¢/ die beiden Offsets zur Korrektur der Ablage aus Abschnitt m repra-
sentieren.

Anschliefsend werden alle kombinatorisch moglichen Fahrstreifen f; . .. fy erzeugt. Diese
ergeben sich direkt aus den Tupeln der Produktmenge M jass X Mlass:

Mianes = {(kj, kr) ... (K, k) | Kj ki€ MNG# TN (b > T AN < T,
—_—— N —

min max) } .

(3.58)

f1 fn

Um die Anzahl moglicher Fahrstreifen weiter einzugrenzen, werden zusétzlich T2, und

T .. als Schwellwerte fiir die minimal und maximal zulassige Fahrstreifenbreite eingefiihrt.
Ihre Wahl kann in direkter Anlehnung an die Normen fiir die Anlage von Fahrstreifen
erfolgen. Fiir die Bundesrepublik Deutschland sind diese in den ,,Richtlinien fiir die Anlage
von Autobahnen* (RAA) festgelegt. Fiur die Fahrstreifen (Tupel), die als mogliche Ego-
Fahrstreifen in Betracht kommen, kann anschliefsend eine weitere Einschrinkung erfolgen.
Da sich bildlich gesprochen das Fahrzeug innerhalb eines solchen Fahrstreifens befindet,
muss wenn j —u > 0 gilt, [ — u < 0 gelten fir j > [.

Diese Bedingungen lassen sich wieder in Mengenschreibweise zusammenfassen und die
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3 Lidarbasierte Fahrstreifenerkennung

Menge aller moglichen Ego-Fahrstreifen ergibt sich wie folgt:

Mego = {£f; € Mignes A (j —u > 0) A (I —u < 0)}. (3.59)

Detektion benachbarter Fahrstreifen

Im zweiten Schritt werden zu den erzeugten moglichen Ego-Fahrstreifen links und
rechts solange Fahrstreifen aus angefiigt, bis alle Kombinationen aus M,,.s abge-
arbeitet wurden oder auf der entsprechenden Fahrbahnseite eine Fahrbahnmarkierung als
durchgezogen klassifiziert wurde. In diesem Fall wird das Anfiigen benachbarter Fahrstrei-
fen vorzeitig beendet und es wird davon ausgegangen, dass die jeweilige Strakenbegrenzung
erreicht wurde. Eine Detektion von falsch-positiven Fahrstreifen aufterhalb der Fahrbahn
kann somit vermieden werden. Es ist offensichtlich, dass diese Methodik zum Schutz vor
falsch-positiven Fahrstreifen aufferhalb der Fahrbahn bei Sondersituationen wie zum Bei-
spiel bei einer doppelten Markierung (gestrichelt-durchgezogen) an ihre Grenzen stofst. Im
Zweifelsfall gilt es daher abzuwéigen, ob auf eine Detektion von weiteren angrenzenden
Fahrstreifen in Sondersituation zu Gunsten der Sicherheit verzichtet werden kann.

Bewertung moglicher Fahrstreifen anhand des Signal-Rausch-Verhaltnisses

Im letzten Schritt werden alle Kombinationen moglicher Ego-Fahrstreifen mit dazugeho-
rigen Nachbarfahrstreifen {iber ihre Fahrstreifenanzahl n und den zu den Fahrbahnmar-
kierungen gehorenden Signal-Rausch-Abstand bewertet. Anschlieffend wird die Per-
mutation als giiltiges Strakenmodell S ausgewihlt, die das beste Signal-Rausch-Verhéltnis
aufweisen:

i=1

Die gewahlte Kombination von Fahrstreifen représentiert somit die global bestmogliche
Anordnung von Fahrstreifen unter der zuvor geschiatzten Kriimmung und Ausrichtung.
Dies stellt zugleich einen der wesentlichen Vorteile des vorgestellten Verfahrens zur Para-
meterextraktion dar. Selbst bei Belegungskarten mir starkem additiven Rauschen, welches
das Signal der Markierungen fast vollstdndig iiberlagert, ist eine erfolgreiche Detektion
weiterhin moglich solange bis der in Abschnitt festgelegte Schwellwert fiir das SNR
einer Markierung unterschritten wird. Aus praktischen Uberlegungen ist es jedoch sinnvoll,
zuséatzlich noch ein minimales Signal-Rausch-Verhéltnis fiir eine giiltige Strafe zu definie-
ren, um bei Belegungskarten mit einem global dufserst schlechten SNR die Ausgabe einer
giiltigen Strafe unterbinden zu kénnen.

Abschliefend sind in den Abbildungen [3.26(a)| bis [3.26(c)| drei Szenarien fiir eine erfolg-
reiche Detektion und Klassifikation aller vorhandener Fahrstreifen visualisiert. Der verwen-
dete Lidar-Sensor entspricht Laserscanner 1 aus Kapitel welcher iiber einen horizon-
talen Offnungswinkel von 100° und einem vertikalen Offnungswinkel von 3.2° verfiigt. Im
ersten Szenario, Abbildungen ist die Detektion der drei vorhandenen Fahrstreifen
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bei dichtem Verkehr zu sehen. Durch den im Vergleich zu der Referenzkamera relativ grofien
horizontalen Offnungswinkel ist auch die Detektion des rechten Fahrstreifens moglich. In
Szenario 2, Abbildungen 7 wurden alle in einem Autobahnabschnitt vorhandenen
fiinf Fahrstreifen sicher erkannt und klassifiziert. Im dritten Szenario, Abbildungen [3.26(c)]
wurden beide vorhandenen Fahrstreifen in einem Landstrafsenszenario erkannt und klas-
sifiziert. Zugleich handelt es sich bei diesem Szenario um einen Sonderfall, der in einem
reguldren Autobahnszenario nicht vorzufinden ist. Die beiden dufteren Fahrbahnbegren-
zungen sind in diesem Fall durch einen Bordstein gegeben und es sind keine zusétzlichen
Fahrbahnmarkierungen vorhanden.

3.5 Zusammenfassung

Zu Beginn dieses Kapitels erfolgte ein umfassender Uberblick iiber die Eigenschaften mo-
derner Fahrbahnmarkierungen. Als fiir eine lidarbasierte Erkennung von Fahrbahnmarkie-
rungen wurde die mit der Nachtsichtbarkeit von Markierungen verbundene wichtige Eigen-
schaft der Retroreflexion eingefiihrt. Es wurde eine Unterteilung der Markierungssysteme
in Standardmarkierungen (Typ I) und Markierungen mit erhohter Retroreflexion bei Nésse
(Typ II) vorgenommen. Ferner wurde gezeigt, wie sich das Phinomen der Retroreflexion
quantitativ in Form des Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion beschrieben werden
kann. Aufbauend auf diesen Erkenntnissen, erfolgte die Definition des SNR zwischen Fahr-
bahnbelag und Fahrbahnmarkierungen als wichtige Grofie bei der erfolgreichen Detektion
von Markierungen mittels eines Lidars. Es wurde gezeigt, wie die Wahl der Anbauposition
eines Sensors zur Optimierung des Signal-Rausch-Verhéltnisses ausgenutzt werden kann
und welche weiteren Faktoren wie beispielsweise die horizontale und vertikale Winkelauflo-
sung und Strahlaufweitung die Detektion von Fahrbahnmarkierungen beeinflussen kénnen.
Es wurde eine Empfehlung betreffend dieser und weiterer Parameter gegeben, die ein zur
Erkennung von Fahrbahnmarkierungen eingesetzter Lidar erfiillen sollte.

Anschlieffend wurden bestehende Modelle zur Beschreibung des Strafenverlaufs auf ih-
re FEignung hin iiberpriift und ein Vergleich der in der Literatur existierender Verfahren
zur Detektion von Fahrbahnmarkierungen mit einem Lidar vorgenommen. Aufbauend auf
der Erkenntnis, dass keines dieser Verfahren die gesetzten Anforderungen in vollem Mafe
erfiillt, wurde ein neues iteratives histogrammbasiertes Verfahren zur Detektion von Fahr-
bahnmarkierungen vorgestellt. Im Detail wurde gezeigt, wie die Bestimmung der Ausrich-
tung und Kriimmung aller auf der Fahrbahn existierender Markierungen als ein nichtlinea-
res Optimierungsproblem aufgefasst werden kann, namlich der iterativen Suche nach einem
optimalen Histogramm. Auf Basis des optimalen Histogramms wurden anschliefend die
Positionen potentieller Fahrbahnmarkierungen extrahiert und mittels des Autoleistungs-
spektrums klassifiziert. Auf Basis eines kombinatorischen Ansatzes wurde abschliefsend das
endgiiltige Strafsenmodell bestimmt. Das vorgestellte Verfahren ist dufserst robust gegen
Fehldetektionen und Messrauschen und reduziert den Berechnungsaufwand durch die effi-
ziente iterative Berechnung der bendtigten Histogramme auf ein Minimum.
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()

Abbildung 3.26: Drei Beispiele fiir eine erfolgreiche Fahrstreifendetektion und Klassifikati-
on aller Fahrbahnmarkierungen. Gezeigt sind zwei Autobahnszenarien in
(a) und (b) sowie ein Landstrafenszenario in (c).
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KAPITEL 4

Fusion von lidar- und videobasierter Fahrstreifenerkennung

Dieses Kapitel behandelt die Fusion der in Kapitel 3| vorgestellten lidarbasierten Fahr-
streifenerkennung mit einem videobasierten System zur Fahrstreifenerkennung. Ziel ist es,
die Verfiigharkeit und die Robustheit eines allgemeinen Systems zur Fahrstreifenerkennung
durch Verwendung von Sensoren mit unterschiedlichen Messprinzipien zu steigern.

Die von Seiten der lidarbasierten Fahrstreifenerkennung fiir eine Fusion zur Verfiigung
stehenden Daten sind die durch das histogrammbasierte Verfahren geschétzten allgemeinen

Strakenparameter Kriimmung ¢, Ausrichtung ¢ und die fiir jeden Fahrstreifen existierenden
Ablagen y; und Breiten b; (4.1)).

= = — T
f; = [C Y yi bi] (4.1)
Fiir die videobasierte Fahrstreifenerkennung wird ein System verwendet, welches in der
BMW b5er Reihe ab dem Jahr 2007 fiir die sogenannte ,Spurverlassenswarnung* zum Ein-
satz kommt (siehe Kapitel Videokamera“). Das Kamerasystem stellt iiber einen echt-

zeitfahigen Fahrzeugbus zu jedem Messzyklus folgende Zustandsgrofen zur Verfiigung:

fiere = [co Y0 Yiert] " (4.2)

fright = [Co (o yright]T

wobei e den Abstand zu linken und #yene den Abstand zur rechten Fahrbahnmarkierung
reprasentiert. Der Index 0 bezieht sich dabei auf den eigenen Fahrstreifen. Weitere und
somit benachbarte Fahrstreifen werden von diesem System nicht erfasst. Eine wirkliche
Fusion existiert somit in diesem Fall nur fiir den eigenen Fahrstreifen, bei den benachbarten
Fahrstreifen handelt es sich lediglich um eine erweiterte Filterung der Zustandsgrofsen der
lidarbasierten Fahrstreifenerkennung. Fiir eine Ubersicht iiber in der Literatur bestehende
Verfahren zur videobasierten Fahrstreifenerkennung sei der Leser auf die Einleitung in

Kapitel verwiesen.
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Abbildung 4.1: Schematisierter Aufbau der Fusion zwischen der lidar- und videobasierten
Fahrstreifenerkennung.

Die in diesem Kapitel durchgefiihrte Fusion ist demnach eine high-level Fusion [Cra05],
bei der zuerst auf den Rohdaten jedes Sensors eine eigenstédndige Merkmalsextraktion der
modellierten Zustandsgrofsen erfolgt, welche anschlieffend fusioniert werden. Dieses Kapitel
ist dabei wie folgt aufgebaut: Zuerst erfolgt eine kurze Einfiihrung in das Kalman-Filter
als rekursiver Zustandsschéatzer. Anschliefsend wird die eigentliche Fusion der gemeinsamen
Zustandsgrofen der lidar- und videobasierten Fahrstreifenerkennung mittels eines Kalman-
Filters beschrieben und es wird die Vorkonditionierung der Messdaten wie beispielsweise
die Messdatenzuordnung abgehandelt. Weiter erfolgt die zeitliche Filterung der durch den
Lidar gemessenen benachbarten Fahrbahnmarkierungen.

Abbildung fasst den eben beschriebenen Aufbau zur Erstellung eines fusionierten
Fahrbahnmodells zusammen. Neben den Eingabedaten des lidar- und videobasierten Sys-
tems in Form der Ablage, Krimmung und Ausrichtung werden fiir das dynamische Modell
(Abschnitt die Daten der im Fahrzeug verbauten Inertialen-Messeinheit (IMU) ver-
wendet.

4.1 Rekursive Zustandsschatzung mittels
Kalman-Filter

Das wohl am haufigsten verwendete Verfahren zur Zustandsschéitzung von linearen Sys-
temen ist das Kalman-Filter, welches 1960 von dem ungarischen Mathematiker Rudolf
Kéalman vorgestellt wurde [Kal60]. Das Filter gehort zu der Klasse der Bayes-Filter-
Algorithmen und représentiert einen optimalen Schétzer zur rekursiven Zustandsschétzung
von linearen gaukschen Systemen unter der Annahme von weiffem Rauschen [WB93].

Das Filter strebt dabei die Minimierung des Schétzfehlers X, an:

)N(k = )A(k — Xk- (43)

Neben dem von Kélméan vorgestellten Verfahren zur Zustandsschidtzung linearer Systeme,
existieren in der Literatur auch Erweiterungen zur Schitzung nichtlinearer Systeme wie

96



4.1 Rekursive Zustandsschétzung mittels Kalman-Filter

beispielsweise das extended oder unscented Kalman-Filter [TBF05|. Das Kalman-Filter
besteht aus einem Satz von mathematischen Gleichungen, mit denen in einem rekursiven
Schema sowohl der Systemzustand, als auch die Unsicherheit des Systemzustands geschétzt
werden.

Ein rekursiver Zyklus des Kalman-Filters besteht dabei aus zwei grundlegenden Schrit-
ten: Der Pradiktion und der Fusion. Zuerst wird der Systemzustand mit Hilfe des Sy-
stemmodells F und des Systemzustands aus dem vorherigen Zeitschritt x;_; pradiziert.
Die Kontrolleingabe u, welche keinem bekannten Rauschen unterliegt, wird durch die Ein-
gangsmatrix B berticksichtigt. Gleichung beschreibt einen vollstandigen Rekursions-
schritt zur Pradiktion des Systemzustands.

Zusatzlich wird die Unsicherheit des Systemzustandes geschéatzt, welche durch die Ko-
varianzmatrix P beschrieben wird. Dafiir wird die Unsicherheit des vorherigen Zustandes
Py, aus Basis des Systemmodells préadiziert und die Systemunsicherheit um Q erhéht

(siche Gleichung [1.5).

Xijk—1 = FrpXp—1jp—1 + Bruy, (4.4)
Pij—1 = FPr_ i1 Fr 4+ Qi

Liegt zum aktuellen Zeitschritt eine Messung vor, kann der priadizierte Systemzustand
auf Basis der neuen Messung und dem darin enthaltenen Wissen iiber den Systemzustand
korrigiert (fusioniert) werden. Abhéngig von der prédizierten Fehlerkovarianz Pyj,—; und
dem Messrauschen Ry wird die Kovarianz der Innovation ermittelt und die sogenannte
Kalman-Verstirkung (engl. Kalman-Gain) berechnet ([4.7).

Sy = HyPyp 1 HY + Ry, (4.6)
K = Py HL S,

Anschliefend wird die Fehlerkovarianzmatrix Py, korrigiert:

Py = (I - KpHp) Py (4.8)

Um nun letztlich den pridizierten Systemzustand Xj,—; mit der aktuellen Messung z,
zu fusionieren, wird das Residuum zwischen der aktuellen Messung und dem pradizier-
ten Systemzustand berechnet . Da die Grofen des Messvektors allerdings nicht den
Grofen des Systemzustands entsprechen miissen, wird der Systemzustand mit Hilfe der so-
genannten Messmatrix Hy in den Messraum transformiert. Als abschliefender Schritt wird
der prédizierte Systemzustand 2, unter Beriicksichtigung der Kalman-Verstarkung Kj,

und dem Residuum y, angepasst (4.10)).
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Abbildung 4.2: Zusammenhang der im Zustandsvektor x modellierten Grofsen: Ablage zur
Fahrstreifenmitte y, Kurswinkel ¢, Kriimmung ¢ und Fahrstreifenbreite b.

Vi = 2z — HypXpp1 (4.9)
Xk = Xpk—1 + Kiye (4.10)

4.2 Lokalisation im eigenen Fahrstreifen

Die Lokalisation innerhalb des eigenen Fahrstreifens wird anhand eines Kalman-Filters
durchgefiihrt. Wie bereits bekannt, ist das Kalman-Filter ein erwartungstreuer Zustands-
schitzer, der zu jedem Zeitpunkt k aus einem gestorten Messvektor z; einen Schétzwert
X) des wahren Systemzustands x; berechnet. Die innerhalb des eigenen Fahrstreifens zu
schatzenden Grofen des Zustandsvektor x entsprechen denen aus Gleichung bereits
bekannten Grofen: Ablage zur Fahrstreifenmitte y, Kurswinkel ¢, Kriimmung ¢ und Fahr-

streifenbreite b.
x=1[ybeciy" (4.11)

Der Vollstiandigkeit halber ist der Zusammenhang der eben beschriebenen Grofen in Ab-
bildung noch einmal schematisiert.

Das fiir den Pradiktionsschritt benétigte Dynamikmodell und das fiir den Fusionsschritt
benotigte Messmodell wird in den beiden folgenden Abschnitten definiert.
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Solltrajektorie
e

Eigenfahrzeug —

Abbildung 4.3: Dynamikmodell des Eigenfahrzeugs in Relation zur Solltrajektorie.

4.2.1 Dynamikmodell

Die in Kapitel vorgestellten Modelle beziehen sich auf eine statische Position und
Ausrichtung des Fahrzeuges mit Bezug auf ein vorher festgelegtes Koordinatensystem.
Diese Werte konnen sich aber selbstverstiandlich im zeitlichen Verlauf abhéngig von der
Fahrzeugdynamik und dem Strafenverlauf &ndern. Die Aufgabe des dynamischen Modells
ist es, diese Einfliisse zu modellieren.

Fiir diese Arbeit wird ein quadratisches Dynamikmodell verwendet, bei dem die relative
Position und Ausrichtung des Fahrzeugs durch ein Polynom zweiten Grades beschrieben
wird. Abbildung[4.3| visualisiert die bei der Modellierung der Fahrzeugbewegung relevanten
Groken Gierrate U, Geschwindigkeit v und Schwimmwinkel 8 . Der Schwimmwinkel be-
zeichnet die Winkeldifferenz zwischen der Richtung in die das Fahrzeug orientiert ist und
der Richtung, in die es sich wirklich fortbewegt. Den wesentlichen Einfluss auf das Dyna-
mikmodell besitzt die Gierrate ¥, welche die Drehung des Fahrzeugs um seine Hochachse
beschreibt und die Geschwindigkeit v.

Die laterale Position eines Fahrzeugs, welches sich auf der Solltrajektorie bewegt, lédsst
sich wie folgt beschreiben:

1
wr=ytari+ ot (4.12)

Unter Einbeziehung der Fahrzeugdynamik ergibt sich damit fiir das Dynamikmodell
folgendes Gleichungssystem:
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b 0000 b 0 0 6]

' K 4.13
Y 000w (0 + 0 -1 {\IJ] ( )
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4.2.2 System- und Messmodell

Mit Hilfe des Systemmodells lassen sich die Zustandsgrofsen auf Basis des dynamischen
Modells vorhersagen (pridizieren). Es ist somit ein wesentlicher Bestandteil des Pradik-
tionsschritts eines Kalman-Filters. In dem vorherigen Abschnitt wurde das dynamische
Modell fiir die Bewegung eines Fahrzeuges in der Form x(¢) = F(t) - x(t) + B(¢) - u(t) ange-
geben. Dies entspricht einer zeitkontinuierlichen Darstellung in Abhéngigkeit von ¢. Da das
Kalman-Filter ein zeitdiskretes Filter ist, muss die zeitkontinuierliche in eine zeitdiskrete
Form iiberfiihrt werden. Dies erfolgt mittels einer Reihenentwicklung. Die zeitdiskrete Sy-
stemmatrix Fj kann mit der Zeitkonstanten 7" anhand einer Reihenentwicklung wie folgt
beschrieben werden:

1
Fk:I+F(t)-T+E-F(t)2-T2+.... (4.14)

Da die dritte Potenz der zeitkontinuierlichen Systemmatrix F(¢)? einer Nullmatrix ent-
spricht, ergibt sich die zeitdiskrete Systemmatrix F wie folgt:

1000 00 Tv 0 000 %T%Q
F, — 01 00 + 0 0 O 0 n 0 0O 0

0 010 00 0 Tov 0 0O 0
0 0 01 0 0 O 0 0 0O 0
- (4.15)
1 0 Tv 1T%?

o1 0 0

o0 1 Tw
00 O 1

Fiir die Bestimmung der diskreten Eingangsmatrix By wird der Schwimmwinkel g ver-
nachléssigt. Die Kontrolleingabe u beschrénkt sich somit auf die Gierrate W:

Be=[0 0 -1 0]". (4.16)

Das vollstéindige dynamische Systemmodell des Kalman-Filters in der Form X1 =
FXi—1)4—1 +Bpuy, zur Positionierung innerhalb des eigenen Fahrstreifens ergibt sich damit
wie folgt:
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Y 1 0 Tv %TQUQ Y 0

b 01 0 0 b 0 .

Y 0 0 1 Tv Y * =T ( )
c 00 0 1 c 0

Um einen vollstdandigen Rekursionsschritt des Kalman-Filters durchzufiihren, ist es ne-
ben dem fiir die Pradiktion benétigten dynamischen Systemmodell notwendig, ein Mess-
modell zu definieren. Zentrales Element des Messmodells ist die sogenannte Messmatrix
H. Die lidarbasierte Fahrstreifenerkennung stellt als Messung einen Vektor zur Verfiigung,
welcher dem Zustandsvektor entspricht(Gleichung [4.1]und Gleichung [£.11)). Als Messungen
der videobasierten Fahrstreifenerkennung sind der Abstand zur linken und rechten Fahr-
streifenmarkierung (yiess und yigne), der Kurswinkel v, sowie die Kriimmung ¢ gegeben.
Um den Abstand zu den Markierungen in den Abstand zur Fahrstreifenmitte sowie die
Fahrstreifenbreite zu transformieren, werden die Gleichungen und verwendet:

_ Yieft + Yright

Abstand zur Fahrstreifenmitte: 5 (4.18)
Fahrstreifenbreite: b = Yieft — Yright- (4.19)
Die Riicktransformation erfolgt mit Hilfe der Gleichungen und [4.21}
: . b
Abstand zur linken Markierung: Yieft = Yo + 3 (4.20)
b
Abstand zur rechten Markierung: Yright = Yo — 5- (4.21)

Somit ldsst sich das Messmodell des Kalman-Filters in der Form z;, = H;Xy,—1 aufstel-
len:

Ylett 1 05 0 O Y

Yright | _ 1 -05 0 O b (4.22)
Y 0 0 1 0 P
c 0 0 01 c

Steht durch die videobasierte Fahrstreifenerkennung lediglich eine einzelne Messung fiir
die linke oder die rechte Markierung zur Verfiigung, wird ein angepasstes Messmodell ver-
wendet, um auch diese unvollstéindige Messung sinnvoll verwerten zu konnen. Der Messvek-
tor 2, reduziert sich dadurch um entweder die linke (yef;) oder rechte (yigni) Markierung.
Die Messmatrix Hy reduziert sich in beiden Féllen um eine Dimension und es ergibt sich
folgender Gleichungssatz:
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4 Fusion von lidar- und videobasierter Fahrstreifenerkennung

Yieft 1050 0 ‘Z
vl=10 0 10 : (4.23)

c 0 0 01 v

C

Vright 1 =05 0 0 z
Y =0 0 10 (4.24)

c 0 0 01 f

4.3 Datenassoziation und Messfehlerkorrektur

Die beiden vorangegangenen Abschnitte befassten sich hauptsédchlich mit der fiir einen
Fusionsschritt notwendigen Modellbildung fiir die Pradiktion (Systemmodell) und die an-
schlieftende Fusion (Messmodell).

Fiir die praktische Umsetzung eines Kalman-Filters ist es sinnvoll, die fiir den Fusi-
onsschritt herangezogenen Eingabedaten in Form des Messvektors z; zu plausibilisieren,
um ein moglichst genaues und vor allem ein um Falschmessungen bereinigtes Fusionser-
gebnis zu erhalten. Als Falschmessung (,falsch-positiv‘) werden alle Messwerte bezeichnet,
die dem Filter nicht zugehorig sind, beziehungsweise keine Information iiber den wahren
Systemzustand X, enthalten. Als falsch-positive Messungen gelten demnach sowohl Geis-
termarkierungen also auch existierende Markierungen, die nicht dem aktuellen Fahrstreifen
zuzuordnen sind.

Eine haufig verwendete Methodik, um die Zugehorigkeit einer Messung zu validieren,
ist das sogenannte Gating. Ein Gate beschreibt dabei ein in einem mehrdimensionalen
Raum endliches Gebiet, in dem eine dem Filter zugehdrige Messung zu erwarten ist. In der
Regel wird das Gate als eine mehrdimensionale Schranke (engl. gate) um den pradizierten
Zustandsvektor Xy ,—; definiert. Zunachst wird das Residuum y;, — auch Mess-Innovation
genannt — zwischen dem prédizierten Zustand HjXyx—1 und dem aktuellen Messwert z
gebildet

Vi = zr — HpXppp—1 (4.25)

welches anschliekend mit einer Schranke als Schwellwert verglichen wird. Messungen die
diesen Schwellwert iiberschreiten und damit aufserhalb der Schranke liegen, werden verwor-
fen. Als Schranke wird wie in [BP99] ein Vielfaches der Standardabweichung des Residuums
o, verwendet. Dieses berechnet sich aus der Varianz der Messwerte (02,) und der Varianz

der Pridiktion (o2):
o, = /02, + 02 (4.26)

p
In der Praxis wird héufig das Dreifache der Standardabweichung o, als Testkriterium
festgelegt, weshalb dies im Allgemeinen auch als 3 o-Test bezeichnet wird.
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4.4 Erweiterung des Fahrbahnmodells zur Beschreibung weiterer Fahrstreifen

Messwerte, die als valide und damit dem Filter zugehorig gelten, miissen demnach fol-
gende Bedingung erfiillen:
|21, — zi| = [ys| < 30, (4.27)

4.4 Erweiterung des Fahrbahnmodells zur
Beschreibung weiterer Fahrstreifen

Wie bereits einleitend erwahnt, liefert systembedingt lediglich die lidarbasierte Fahr-
streifenerkennung Informationen iiber die Ablagen und somit auch die Anzahl an benach-
barten Fahrstreifen. An dieser Stelle erfolgt deshalb eine separate Filterung unabhéngig
von der in den vorherigen Abschnitten vorgestellten Fusion.

Das Problem einer weiteren Filterung besteht jedoch im Wesentlichen darin, dass bei
sich liber die Zeit dndernden Signalen eine zuséatzliche Filterlatenz entsteht. Durch die
Eigenbewegung des Fahrzeuges verdndert sich neben dem Abstand zu den eigenen Fahr-
bahnmarkierungen, automatisch auch der Abstand zu allen weiteren existierenden Markie-
rungen. Eine Moglichkeit, um diesen Effekt zu kompensieren, besteht in der Verwendung
eines dynamischen Modells(siehe Abschnitt , welches die durch eine Kontrolleingabe
erzeugten Zustandsdnderungen modelliert. Eine andere Moglichkeit, die ohne ein Dyna-
mikmodell auskommt, ist ein Wechsel des Referenzkoordinatensystems in Kombination

Ego-Fahrstreifen

by + by

A

b2 bl

A
A

Abbildung 4.4: Modellierte Abstdnde zu den Markierungen weiterer Fahrstreifen.
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4 Fusion von lidar- und videobasierter Fahrstreifenerkennung

mit einer Filterung der Fahrstreifenbreite b;,. Anders als die Ablage y;, dndert sich die
Breite b; eines Fahrstreifens unter normalen Bedingungen wesentlich langsamer als die
Ablage und ist zudem vollkommen unabhéngig von der Fahrzeugdynamik. Um aus einer
Breite b; die Ablage y; unter Beriicksichtigung der bereits gefilterten Position innerhalb
des eigenen Fahrstreifens zu berechnen, werden alle weiteren Fahrstreifen mit %l; — g als
Koordinatenursprung ,verankert.

Abbildung zeigt die Modellbildung auf Basis einer Fahrstreifenbreite b; in Relation
zu der Position einer der beiden Fahrbahnmarkierungen des eigenen Fahrstreifens. Als
Tiefpassfilter wird ein gleitender Mittelwertfilter verwendet:

.1
bik=— Y b (4.28)

Nach der Filterung kann die Ablage zu jedem Fahrstreifen ¢ unter Verwendung des ge-
schitzten Zustandsvektors X des eigenen Fahrstreifens wie folgt bestimmt werden:

1. N
Uik = §b — G+ i (4.29)

Der Kurswinkel des Fahrzeuges beziiglich der weiteren Fahrstreifenmarkierungen sowie
deren Kriimmung wird von dem Zustandsvektor x; des Kalman-Filters iibernommen.

4.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine High-Level Fusion der lidarbasierten Fahrstreifenerkenn-
ung aus Kapitel [3] mit einem videobasierten System zur Fahrstreifenerkennung durchge-
fiihrt. Die Fusion der Ablage, des Kurswinkels und der Krimmung erfolgte auf Basis eines
Kalman-Filters. Im Fokus stand die Fusion der Parameter fiir den eigenen Fahrstreifen,
da diese fiir eine darauf aufbauende Querfithrung des Fahrzeugs die grofite Bedeutung
haben. Die in diesem Kapitel vorgestellte Fusion bildet die Grundlage fiir die in Kapi-
tel durchgefiihrte Abschétzung ob eine lidarbasierte Erkennung in Kombination mit
einer videobasierten Erkennung von Fahrbahnmarkierungen einen echten Mehrwert fiir ein
Gesamtsystem zur Fahrstreifenschiatzung bietet.
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KAPITEL 5

Modellbasierte Fahrbahnranderkennung

In diesem Kapitel wird ein histogrammbasiertes Verfahren zur robusten Fahrbahnrander-
kennung in Belegungskarten vorgestellt. Zur Generierung eines konsistenten Strafsenmo-
dells wird das bereits aus Kapitel |3 bekannte iterative Verfahren zur histogrammbasierten
Parameterextraktion erweitert. Dieses auf einem iterativen Optimierungsverfahren basierte
Verfahren ermoglicht es, die Ablage, Kriimmung und Ausrichtung mehrerer Fahrbahnbe-
grenzungen in Echtzeit zu erfassen und im Gegensatz zu anderen Verfahren, die laterale
Streuung der zu einer moglichen Begrenzung zugehoriger Messwerte zu bestimmen.

Im Gegensatz zu Fahrbahnmarkierungen, lassen sich auf Strafen mit mehreren Fahr-
streifen keine direkten Informationen iiber die relative Position des Fahrzeuges zu den
Fahrstreifen ableiten, da weder die Breite der Fahrstreifen noch deren Abstand zur Rand-
bebauung als bekannt vorausgesetzt werden kann. Ist jedoch ihre Ablage zu den einzelnen
Fahrstreifen durch zum Beispiel eine digitale Kartenbasis [KHWA10] bekannt, ist ihre
Erkennung durchaus sinnvoll. Ein Beispiel fiir solche Fahrbahnbegrenzungen sind Beton-
abweiser, Leitplanken und Tunnelwénde.

5.1 Stand der Technik

In der Literatur existieren neben der fahrbahnmarkierungsbasierten Positionierung eine
Vielzahl an weiteren Verfahren zur Positions- und Verlaufsschitzung der Fahrbahn auf Ba-
sis unterschiedlichster Landmarken. Ziel ist es, eine Lokalisierung auch auf unmarkierten
Straken zu ermoglichen oder die limitierte Reichweite von Algorithmen zur Strafenver-
laufsschitzung auf Basis von Fahrbahnmarkierungen zu erhohen.

Eine Trennung zwischen generischen Verfahren zur Freiraum- oder Strafenverlaufsschét-
zung und lokalen Optimierungsverfahren, wie beispielsweise einer Fahrbahnranderkennung,
ist dabei nicht immer zweifelsfrei moglich. Es kann jedoch zumindest anhand der verwende-
ten Modelle und der Distanz, bis zu welcher diese in der Lage sind mit einem akzeptablen
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5 Modellbasierte Fahrbahnranderkennung

Fehler den Strafenverlauf zu représentieren, eine grobe Einteilung in zwei Klassen vorge-
nommen werden.

Verfahren der ersten Klasse, welche den Verlauf der Fahrbahn auch in grofserer Entfer-
nung schétzen, verwenden in der Regel zur Beschreibung des Fahrbahnverlaufs funktionale
Modelle héherer Ordnung, beispielsweise Freiform-, Spline- oder Klothoidenmodelle. Als
Beispiele zu nennen sind: Radar und Stereokamera basierte Strafsenverlaufsschétzung mit
einem kombinierten Kalman-Partikel-Filter Ansatz [LES09], lidarbasierte Strafenverlaufs-
schatzung auf Basis generischer Stiitzstellen und anschlieffender Parameteroptimierung
mittels Levenberg-Marquardt-Algorithmus [KSD10] und stereobasierte Freiraumschétzung
mittels dynamischer Programmierung [BFMO07].

Der zweiten Klasse gehoren Verfahren an, die sich eher einer lokalen Optimierung im
Nahfeld widmen und dessen Modelle iiber weniger Freiheitsgrade (Parabel oder Kreis-
funktion) verfiigen. Als Beispiele zu nennen sind auf dem Kalman-Filter [FSCWO03,
KGWBO07, DKL10, LOG11], Partikel-Filter [MMI11], RANSAC [GMMO09] und auf Fuzzy-
Logic |[TELT11] basierende Ansétze.

Ein Vorteil von Verfahren, die auf Modellen héherer Ordnung basieren, ist die funktiona-
le Beschreibung von Strakenverldufen mit mehrfachen Kriimmungsdnderungen (S-Kurven).
Ein entscheidender Nachteil ist jedoch der durch die Schétzung zusétzlicher Parameter er-
hohte Rechenaufwand sowie eine verminderte Robustheit gegeniiber Falschassoziationen

und Messrauschen (siche Abschnitt [3.3).

5.2 Erweiterung der histogrammbasierten
Parameterextraktion

Das in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren ist der zweiten Kategorie zuzuordnen und ba-
siert wie der in [DSNGOG6| vorgestellte Algorithmus auf der Auswertung eines Histogramms.
Mit dem wesentlichen Unterschied, dass neben der Ablage auch die Ausrichtung und die
Kriimmung geschatzt werden. Als Basis fiir das histogrammbasierte Verfahren dient eine
stationdre Belegungskarte (siehe Kapitel [2.4.3).

Zur geeigneten Beschreibung von Fahrbahnbegrenzungen wird das Modell aus Kapi-
tel erweitert, da die getroffenen Annahmen iiber eine einheitliche Kriimmung und
Ausrichtung der Strafe fiir Fahrbahnbegrenzungen nur eingeschriankte Giiltigkeit besitzen.
Abbildung zeigt den Zusammenhang der drei modellierten Grofen Ablage y, Kurswin-
kel ¢ und Kriimmung c. Im Folgenden wird angenommen, dass sich die Kriimmung und
relative Ausrichtung der Fahrbahnbegrenzungen zum Fahrzeug unterscheiden kénnen:

o _ — T
rf = [¢ ¢ yi b (5.1)
right ~ 7 T

r;®" = [C Yy, ba} (5.2)
Riege = {rf . pleft (5.3)

Rright = {riightv B r;ilght . (5 4)
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5.2 Erweiterung der histogrammbasierten Parameterextraktion

Abbildung 5.2: Aufteilung einer Belegungskarte in ein linkes Histogramm H*'* und rechtes
Histogramm H;lght.

Die fiir Fahrbahnbegrenzungen zu bestimmenden Parameter werden auf zwei Kriimmungen
¢ und ¢ und zwei relative Kurswinkel ¥ beziehungsweise ;Z erweitert. Dies folgt der Annah-
me, dass sich die Kriimmung und Ausrichtung moglicher Fahrbahnbegrenzungen je nach
Position zum Eigenfahrzeug (links und rechts) unterscheiden kénnen, jedoch Fahrbahn-
begrenzungen auf derselben ,Seite” eine identische Kriimmung und Ausrichtung besitzen.
Die eigentliche Parameteroptimierung der Kriimmungen und Ausrichtungen erfolgt dabei
analog zu Abschnitt mit dem Unterschied, dass fiir jeden Parametersatz ein eigenes
Histogramm H"* (korrespondierend zu r'*®) beziehungsweise H#" (korrespondierend zu
r;.ight) iiber der Belegungskarte m optimiert wird. Abbildung zeigt als Beispiel das zu
Abbildung korrespondierende optimale linke beziehungsweise optimale rechte Histo-
gramm. Aus dem optimalen Histogramm H,p ist es nun moglich, diejenigen Klassen zu
identifizieren, die mit ihren lokalen Maxima potentielle Fahrbahnbegrenzungen reprasen-

tiererﬂ Eine Auswertung iiber einen Schwellwert auf den normierten Funktionswert einer

Zur Vereinfachung wird nicht mehr explizit zwischen Hf und H (r);iht differenziert.
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5 Modellbasierte Fahrbahnranderkennung
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Abbildung 5.3: Zu Abbildung korrespondierendes optimales linkes Histogramm H* in

opt

(a) und optimales rechtes Histogramm Hé;gtht in (b).

Klasse i aus Hp ist in diesem Fall sinnvoll, da der Funktionswert in Relation zu der
maximal moglichen Léange einer Fahrbahnbegrenzung steht. So ist es moglich, Klassen die
beispielsweise in der Belegungskarte zu einem Fahrzeug korrespondieren, aufgrund nicht
ausreichender Linge zu verwerfen. Alle Klassen dessen normalisierter Funktionswert k;
(siehe Gleichung einen festgelegten Schwellert T,,;, iiberschreitet und die unter Be-
trachtung der Funktionswerte ihrer direkten Nachbarn k;_; und E-H ein lokales Maximum
reprasentieren, werden der Klasse potentieller Fahrbahnbegrenzungen Ry, hinzugefiigt:

Rhypo = {k1’ k; € Hopt A /{Z_z > Toin A (k_z > Ei,1 N k'_l > EiJrl)}- (55)

Wie bereits einleitend erwahnt, kann das Verfahren dazu verwendet werden, die laterale
Streuung der Messwerte einer Fahrbahnbegrenzung als Giitekriterium zu verwenden. Dies
ist insbesondere dann von Nutzen, wenn zwischen der Giite einer Fahrbahnbegrenzung
fiir eine mogliche Eigenlokalisierung wie beispielsweise zwischen Biischen oder Leitplanken
unterschieden werden muss. Die laterale Streuung der Messwerte korrespondiert dabei
direkt zu der Breite b; einer moglichen Fahrbahnbegrenzung in H,, welche sich mit den
normalisierten Funktionswerten der benachbarten Klassen nach Algorithmus[5.1|berechnen
lasst. Tiiaen ist dabei der Schwellwert bis zu dem die an ein lokales Maxima angrenzenden
Klassen noch in die Berechnung der Breite miteinbezogen werden.

Die Abbildungen bis zeigen zwei Beispiele fiir die Erkennung einer linken und
rechten Randbebauung. Im ersten Beispiel ist die extrahierte Kriimmung der linken und
rechten Randbebauung fast identisch. Im zweiten Beispiel unterscheidet sich die geschétz-
te Krimmung und Ausrichtung zwischen der linken und rechten Fahrbahnseite bereits
deutlich.

Abbildung [5.6|zeigt abschliefend die Erkennung der linken Randbebauung, welche einer
Leitplanke entspricht. Die in der Belegungskarte vorhandene rechte Begrenzung wurde zwar
erkannt, jedoch anhand der geschétzten Breite wieder verworfen. Wie in dem dazugehdrigen
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5.3 Zusammenfassung

Algorithmus 5.1 : BESTIMMUNG DER BREITE b FUR EINE KLASSE k;.
fiir alle k; € Ry, tue
=1,
fir k;,_; bis k,;, und k; 1 bis k., tue
wenn Ej < Tyiaen, dann
‘ b=b+1;
sonst
‘ break;
Ende
Ende
Ende

Videobild als Referenz zu erkennen ist, stammen diese Messungen von einem mit Gras
bewachsenem Begrenzungswall, welcher sich nur bedingt fiir eine sinnvolle Unterstiitzung
in der Querfithrung eignet.

5.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein neues histogrammbasiertes Verfahren zur Detektion kontinu-
ierlicher Fahrbahnbegrenzungen vorgestellt. Die Schiatzung der Ausrichtungen und Kriim-
mungen der auf der linken und rechten Fahrbahnseite existierenden Begrenzungen erfolgte
durch eine iterative Histogrammoptimierung. Auf Basis der optimalen Histogramme jeder
Fahrbahnseite konnen anschliefsend die Ablagen der einzelnen Fahrbahnbegrenzungen ex-
trahiert werden. Ein grofser Vorteil der histogrammbasierten Erkennung im Vergleich zu
anderen Verfahren ist die Moglichkeit, ein Giitekriterium aus der lateralen Streuung der
Messwerte fiir jede mogliche Fahrbahnbegrenzung aus dem Histogramm abzuleiten. Dies
ist insbesondere dann von Nutzen, wenn zwischen der Giite einer Fahrbahnbegrenzung
fiir eine mogliche Eigenlokalisierung wie beispielsweise zwischen Biischen oder Leitplanken
unterschieden werden muss.

109



5 Modellbasierte Fahrbahnranderkennung

Abbildung 5.4: Beispiel fiir die Erkennung der linken und rechten Randbebauung mit fast
identischer Kriimmung und Ausrichtung.

Abbildung 5.5: Beispiel fiir die Erkennung der linken Randbebauung. Die rechte Hypo-
these wurde aufgrund der grofen lateralen Streuung der Messwerte wieder
verworfen.

Abbildung 5.6: Beispiel fiir die Erkennung der linken und zwei rechter Randbebauungen
mit sich unterscheidender Kriimmung und Ausrichtung.
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KAPITEL ©

Evaluierung und Systembewertung

In diesem Kapitel werden die vorgestellten Algorithmen beziiglich ihrer Leistungsfahigkeit
bewertet. Die Definition , Leistungsfahigkeit setzt sich aus den Teilaspekten Genauigkeit,
Verfiigbarkeit und Berechnungskomplexitit zusammen. Ein System, welches keine ausrei-
chend hohe Genauigkeit erzielen kann, ist prinzipiell nicht geeignet, eine automatisierte
Querregelung zu ermoglichen. Das Gleiche gilt fiir die Systemverfiigbarkeit, ist diese zu
niedrig, ist der Nutzen nicht ausreichend und das bewertete System kann nicht sinnvoll
eingesetzt werden. Dariiber hinaus wird betrachtet, welchen Rechenzeitbedarf die vorge-
stellten Algorithmen beanspruchen und inwieweit eine Umsetzung auf automotiven Platt-
formen moglich ist.

Dieses Kapitel ist wie folgt aufgeteilt: Im ersten Teil erfolgt ein Uberblick iiber die
in dieser Arbeit verwendeten Sensoren, das Versuchsfahrzeug und die Systemarchitektur
auf der die vorgestellten Algorithmen umgesetzt wurden. Anschliefend wird auf die fiir
eine Evaluierung der Genauigkeit bendtigten Referenzdaten in Form einer hochgenauen
digitalen Karte eingegangen. Darauf aufbauend erfolgt die Evaluierung der lidarbasierten
Fahrstreifenerkennung. Dies beinhaltet einen Vergleich der Genauigkeit zu einer aus DGPS
und einer hochgenauen digitalen Karte abgeleiteten ,Ground-Truth®, die Abschéitzung der
Verfiigbarkeit in der EU und den USA durch die Betrachtung von Fahrbahnmarkierungs-
normen und die Betrachtung mehrerer Testszenen im realen Strafenverkehr im Grofiraum
Miinchen. Anschlieffend erfolgt die Bewertung der Fusion zwischen der lidar- und kamera-
basierten Fahrstreifenerkennung. Unter anderem wird die Fragestellung beantwortet, ob die
Kombination der beiden Systeme eine echte diversitdre Redundanz bietet. Zum Abschluss
dieses Kapitels erfolgt die Abschéitzung der Genauigkeit einer lidar- und radarbasierten
Randbebauungserkennung im Vergleich zu einer mit DGPS erzeugten Referenz und die
Betrachtung der Berechnungszeit verschiedener Belegungskarten.
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6 Evaluierung und Systembewertung

6.1 Versuchstrager

In diesem Abschnitt wird auf das fiir die Evaluierung und Systembewertung verwendete
Versuchsfahrzeug eingegangen. Es erfolgt ein detaillierter Uberblick iiber die einzelnen
Sensoren mit ihren Eigenschaften und Verbauorten. Abschliefend wird ein kurzer Uberblick
iiber die verwendete Systemarchitektur und den daraus resultierenden Informationsfluss
zwischen Sensorik, Verarbeitung und Aktuatorik gegeben.

Abbildung zeigt als Beispiel ein Forschungsfahrzeug der BMW bHer Baureihe von der
BMW Group Forschung und Technik wie es in dieser Arbeit verwendet wurde.

6.1.1 Koordinatensysteme

Bevor im Detail auf die einzelnen Sensoren und deren Verbauort eingegangen wird, muss
zundchst das in dieser Arbeit verwendete Koordinatensystem definiert werden. Alle Sen-
sordaten werden mit Bezug auf das Fahrzeugkoordinatensystem abgespeichert. Dieses hat
sein Zentrum im Fahrzeugemblem (sieche Abbildung und die gewéhlte Achsenanord-
nung x-y-z folgt dem ENU-System (DIN 70000). Die Winkel ¥, ¢ und 6 beschreiben den
Gier-, Roll- und Nickwinkel des Fahrzeugs.

Da die Sensoren an unterschiedlichen Positionen im Fahrzeug verbaut sind, werden die
Sensordaten zu Beginn durch eine homogene Koordinatentransformation in das Fahrzeug-
koordinatensystem transformiert.

Abbildung 6.1: Verwendetes Fahrzeugkoordinatensystem mit den Sensorachsen x, y und
z. Die Winkel ¥, ¢ und 6 beschreiben den Gier-, Roll- und Nickwinkel des
Fahrzeugs.

6.1.2 Sensorik

In diesem Unterabschnitt wird im Detail auf die Eigenschaften der einzelnen Sensoren
eingegangen. Mit Ausnahme eines GPS-Systems und der Intertialsensorik (Gierraten- und
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6.1 Versuchstriger

Laserscanner 2

. Laserscanner 1

Kamera

Abbildung 6.2: Fahrumfelderfassende Sensorik bestehend aus zwei unterschiedlichen La-
serscannern, einem scannenden Radar und einem Monokamerasystem.

Geschwindigkeitssensor), handelt es sich ausschlieflich um fahrumfelderfassende Sensorik.
Abbildung zeigt die vier wesentlichen Sensortypen, die fiir eine 360° Umfelderfassung
zur Verfiigung stehen.

Der erste zu nennende Sensor ist ein vier-Ebenen Laserscanner (Laserscanner 1 aus Ab-
bildung [6.2), welcher sowohl im Front- als auch im Heckbereich des Fahrzeugs verbaut ist
(Abbildung|6.3)). Der zweite Laserscanner (Laserscanner 2 aus Abbildung|6.2)) ist jeweils im
linken und rechten Seitenbereich des Fahrzeugs angebracht. Zusétzlich zu dem vorderen und
hinteren Laserscanner, sind im Front- und Heckbereich ein beziehungsweise zwei scannen-
de Radarsensoren integriert (Abbildung [6.3]). Die so in den Schnittbereichen entstehende
heterogene Redundanz (siehe Abbildung bietet den Vorteil, dass dort befindliche Ob-
jekte mit einer hohen Zuverlassigkeit erfasst werden kénnen. Durch die Dopplermessungen
der Radarsensoren stehen zudem direkte Informationen iiber die Relativgeschwindigkei-
ten sich longitudinal bewegender Objekte zur Verfiigung. Als letzter Sensor zu nennen ist
ein im Innenraum installiertes Kamerasystem, welches iiber eine Anbindung an den CAN-
Bus die Ablage, Kurswinkel und die Kriimmung der Fahrbahnmarkierungen des eigenen
Fahrstreifens zur Verfiigung stellt.

Die folgende Auflistung fasst die Spezifikationen der einzelnen Sensoren im Detail zu-
sammen:

e Videokamera
Horizontaler Offnungswinkel: 46° bei 640 Pixel
Vertikaler Offnungswinkel: 34° bei 480 Pixel
Abtastfrequenz: 15 Hz

e [aserscanner 1
Scan-Ebenen: 4 parallele Ebenen
Horizontaler Offnungswinkel: 100° mit 0.25° Winkelauflésung
Vertikaler Offnungswinkel: 3.2° mit 0.8° Winkelauflosung
Genauigkeit in der Entfernung: < 0.1m
Reichweite: 0.3m...200m
Mehrzielfahigkeit: 3 Ziele pro Winkelmessung und Ebene
Vorklassifizierung der Messungen in Objekt, Boden und ungiiltiger Messpunkt
Abtastfrequenz: 12.5 Hz
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0.51m

0.45m

0.1m 0.12m 0.6m 0.59m

Abbildung 6.3: Die Abbildungen (a) und (b) zeigen die jeweiligen Anbauorte der fahrum-
felderfassenden Sensorik. Die farbliche Kodierung entspricht der Sensorik-
Legende aus Abbildung .

e Laserscanner 2
Scan-Ebenen: 1
Horizontaler Offnungswinkel: 162° mit 1.8° Winkelauflosung
Genauigkeit in der Entfernung: 1 m
Reichweite: 120 m
Mehrzielfahigkeit: 2 Ziele pro Winkelmessung
Abtastfrequenz: 16 Hz

e Radar
Scannendes Doppler-Radar mit zwei Messbereichen (Fern- und Nahbereich)
Horizontaler Offnungswinkel Nahbereich: 56° mit 8° Winkelauflsung
Horizontaler Offnungswinkel Fernbereich: 18° mit 2.5° Winkelauflésung
Vertikaler Offnungswinkel von 4.2°
Genauigkeit in der Entfernung: +0.25m oder 1.5%
Reichweite: 60 m Nahbereich und 200 m Fernbereich
Abtastfrequenz: 15 Hz

e IMU
Messung der Gierrate ¥
Messung der Fahrzeuggeschwindigkeit v

e DGPS-Empfinger

Abbildung zeigt zusitzlich eine Ubersicht der horizontalen Sichtfelder der fahrum-
felderfassenden Sensorik aus Abbildung [6.2] Es ist zu erkennen, dass der Front- und Heck-
bereich iiber eine jeweils redundante Auslegung an Sensoren verfiigt. Mit Bezug auf das
in dieser Arbeit vorgestellte Fusionssystem zur Fahrstreifenerkennung ist zudem zu erken-
nen, dass der horizontale Offnungswinkel der Videokamera deutlich geringer ist als der des
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Abbildung 6.4: Horizontaler Erfassungsbereich der einzelnen Sensoren. Farblich dargestellt
ist der horizontale Offnungswinkel der beiden Laserscanner(rot und blau),
der drei Radarsensoren (gelb) und der Videokamera (griin). Die farbliche
Kodierung entspricht der Sensorik-Legende aus Abbildung

Laserscanners. Hieraus ergibt sich im Vergleich zu einem kamerabasierten System neben
dem aktiven Messprinzip noch ein weiterer Vorteil, der dann zum Tragen kommt, wenn
auch benachbarte Fahrstreifen in unmittelbarer Néhe des eigenen Fahrzeugs erfasst werden
sollen. Fiir einen detaillierten Uberblick iiber die ,Stirken® und ,Schwichen* der einzelnen
umfelderfassenden Sensoren im Allgemeinen sei der interessierte Leser auf [Lin09] verwie-
sen.

6.1.3 Aktuatorik

Das Versuchsfahrzeug ist zudem mit den folgenden elektrischen Aktuatoren ausgestattet,
um autonome Fahrfunktionen prototypisch zu erproben:

e Elektronisches Gaspedal
e Elektronische Bremse

e Elektronische Lenkung
Sie erlauben das Ausfithren von automatischen Fahrfunktionen. Fiir diese Arbeit ist da-

bei die elektrische Lenkung von Bedeutung, um eine autonome Querfiithrung innerhalb des
eigenen Fahrstreifens durchzufiihren. Fiir Funktionen wie den Nothalteassistenten (siche
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Kapitel , werden allerdings fiir die Langsfiihrung auch das elektrische Gaspedal und die
elektrische Bremse benotigt.

6.1.4 Systemarchitektur und Framework

Fiir die Ausfiihrung der prototypischen Funktionen ist der Versuchstréger mit einer Reihe
verschiedener Recheneinheiten ausgestattet:

e Umfelderfassungs-PC mit zyklischem Framework
e Autobox von dSPACE
e Electronic Control Unit (ECU)

Auf dem Umfelderfassungs-PC werden die Messdaten aller umfelderfassender Sensoren
entgegengenommen und verarbeitet. Das Fahrzeug verfiigt iiber einen Intel®Core2" " Quad
Prozessor mit 2.5 GHz und eine Nvidia Grafikkarte fiir die GPGPU Entwicklung. Die
Kommunikation zwischen den einzelnen Sensoren und dem Umfelderfassungs-PC erfolgt je
nach Sensortyp entweder iiber das CAN-Bussystem oder Ethernet.

Die Datenverarbeitung wird in einem zyklischen Framework durchgefiihrt, welches {iber
unterschiedliche Bussysteme Zugriff auf die nétigen Messgrofsen besitzt. Die Zykluszeit des
Frameworks ist dabei variabel und wurde fiir die durchgefiihrten Versuchsfahrten auf 80 ms
festgelegt. Das zyklische Verhalten des Frameworks fiihrt dazu, dass die Messwerte nicht
sofort verarbeitet werden konnen. Aus diesem Grund wird den Messwerten ein Zeitstem-
pel zugeordnet, sobald diese im Framework ankommen. Die Datenverarbeitung findet im
folgenden Framework-Zyklus statt, wobei die Messwerte geméaf ihrem Zeitstempel verar-
beitet werden. Das Framework bietet die Moglichkeit, die Messdaten sofort wéahrend der
Fahrt im ,Online-Modus* zu verarbeiten oder aber die Messdaten zu speichern und die
Verarbeitung ,Offline” vorzunehmen. Fiir diese Arbeit wurden verschiedene Messfahrten
durchgefiihrt und dabei die Messdaten der Sensoren aufgezeichnet. Die Auswertung und
Optimierung der Algorithmen erfolgte im Simulationsmodus des Frameworks.

Die Autobox ist eine Hardwareplattform der dASPACE GmbH, welche sich durch Erfiil-
lung harter Echtzeitanforderungen insbesondere fiir den Einsatz bei zeitkritischen Rege-
lungsaufgaben eignet. Ihr Einsatzgebiet befindet sich daher im Bereich der Assistenzfunk-
tionen und der Quer- oder Langsfiihrung des Fahrzeugs. Die Autobox ist iiber CAN und
Ethernet mit dem Umfelderfassungs-PC verbunden und erlaubt so eine direkte Steuerung
des Fahrzeuges durch Ansprechen der Aktuatorik.

Die ,Electronic Control Unit“ (ECU) dient der Vorverarbeitung der Rohdaten des ers-
ten Laserscanner Typs (Laserscanner 1 aus Abbildung . Auf ihr werden beispielsweise
die Zeitsynchronisation mehrerer angebundener Laserscanner oder die in Abschnitt
eingefiithrte Bodenerkennung der einzelnen Messpunkte durchgefiihrt.

Abbildung verdeutlicht den eben beschriebenen Kontrollfluss zwischen Sensoren,
ECU, CarPC und Autobox.
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Abbildung 6.5: Systemarchitektur mit Kontrollfluss zwischen den Sensoren, der ECU, dem
PC und der Autobox. Die in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen sind
der Kategorie ,Eigenlokalisierung”* zugeordnet und die Entwicklung erfolgt
ausschlieflich auf dem PC.

6.2 Referenzdatengewinnung

Um eine Systembewertung hinsichtlich der Genauigkeit durchfiihren zu kénnen, ist es not-
wendig, iiber eine geeignete Vergleichsbasis zu verfiigen, anhand derer anschliefend eine
Fehleranalyse durchgefiihrt werden kann. Im einfachsten Fall handelt es sich um einen ein-
zigen Referenzsensor, der die fiir einen Vergleich bendtigten Grofen zur Verfiigung stellt.
Sowohl bei der Bewertung einer lidar- oder kamerabasierten Fahrstreifenerkennung als
auch bei der Bewertung der Randbebauungserkennung ergibt sich das Problem, dass ein
solcher Vergleichssensor nicht existiertEl Um dennoch die erforderten Vergleichsgrofen ei-
ner echten ,Ground-Truth” zu berechnen, wird in dieser Arbeit auf eine Methode zuriick-
gegriffen, die auf einem Differential-GPS (DGPS) in Kombination mit einem ,Inertialen-
Navigationssystem® (IMS) basiert. Das genaue Vorgehen wird in den folgenden Abschnitten
erlautert.

6.2.1 Globale Positionsbestimmung mit Differential-GPS

Beim ,Global Positioning System* (GPS) handelt es sich um ein System, welches es ermog-
licht, eine absolute Positionsbestimmung auf der Erde durchzufiithren. Das System besteht
aus drei verschiedenen Komponenten: Satelliten, Kontrollstationen und den Empfanger-
Modulen. Zum heutigen Zeitpunkt gibt es zwei Anbieter, welche eine weltweite Abdeckung
durch Satelliten garantieren:

e NAVSTAR GPS, USA
e GLONASS, Russland
e GALILEO, Europa (noch im Aufbau)

Nach Wissen des Autors existiert bei Erstellung dieser Arbeit kein Sensor, der direkt die bendtigen
Messgrofen in der geforderten Genauigkeit erfassen kann.
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Das grundlegende Funktionsprinzip ist bei beiden Systemen gleich. Einem weltumspan-
nenden Netz von Satelliten, welche sich auf geostationdren Umlaufbahnen befinden, liegt
sowohl die Information iiber ihre genaue eigene Position als auch die genaue Zeit in einer ge-
meinsamen Zeitbasis vor. Diese beiden Informationen werden zu den Empfanger-Modulen
iibermittelt, welche anschliefsend anhand der Positionen der Satelliten, der iibertragenen
Zeit und der Signallaufzeit ihre eigene Position wie folgt berechnen kénnen:

C'ATS = \/(XS —XE)2 + (YS —YE)2 + (ZS - ZE)2 +C'(5E. (61)

Dabei sind Xg, Y5 und Xg die Koordinaten des Satelliten und Xz, Yz und X5 die Koor-
dinaten des Empfangers, ¢ die Ausbreitungsgeschwindigkeit des Satelliten-Signals, ATy die
gemessene Signallaufzeit und g der Uhrenfehler des Empféangers. Zur eindeutigen Berech-
nung der Empfanger-Position miissen die Signale von mindestens vier Satelliten empfan-
gen werden, da mit den drei Positionskoordinaten und dem Uhrenfehler vier Freiheitsgrade
existieren.

Aufgrund relativistischer Effekte miissen die Uhren der Satelliten regelméfig synchroni-
siert werden. Schon ein Uhrenfehler von nur einer Mikrosekunde kann zu Positionsfehlern
von 300m auf der Erde fithren [Wen07|. Aus diesem Grund erhalten die Satelliten mehr-
mals tédglich Synchronisationssignale der Kontrollstationen mit denen ihre Atomuhren ab-
geglichen werden. Zudem bekommen die Satelliten aktualisierte Informationen {iber ihre
Flugbahn, damit sie ihre eigene Position ebenfalls korrekt bestimmen konnen.

Die maximale erzielbare Genauigkeit eines GPS-Systems ist jedoch durch weitere Fehler-
quellen, wie beispielsweise atmosphérische Storungen, limitiert [Wen07]. So ist die Ausbrei-
tungsgeschwindigkeit der GPS-Signale in der Ionosphére abhéngig von der dort vorherr-
schenden Elektronendichte des diinnen Plasmas. Eine erhohte Elektronendichte fiihrt zu
einer erhohten Ausbreitungs- bzw. Gruppengeschwindigkeit. Aufierdem beeinflussen in der
darunter befindlichen Troposphéare Wolken und Niederschlag die Ausbreitungsgeschwindig-
keit. Eine variierende Geschwindigkeit der Signale fithrt zu unterschiedlichen Zeitdifferen-
zen und demnach zu einer Ungenauigkeit in der absoluten Positionsbestimmung. Da diese
Fehlerquellen allerdings recht grofflachig sind, spricht man von sogenannten Common-
Mode-Fehlern, welche in Regionen von mehreren Kilometern gleich sind.

Um die Genauigkeit eines GPS-Systems zu erhohen werden daher mehrere sogenann-
te Basisstationen eingesetzt. Diese Stationen kennen ihre genaue Position und kénnen
durch den Vergleich ihrer bekannten Position und der Position, welche sie anhand der
Satelliten berechnet haben, den jeweiligen lokalen Common-Mode-Fehler bestimmen. Aus
diesem Fehler lassen sich anschlieffend Korrekturwerte errechnen, welche an mobile GPS
Empfinger gesendet werden. Im Umkreis von mehreren Kilometern lassen sich so die at-
mosphérischen Stérungen mit Hilfe dieses Korrektursignals kompensieren und die Positi-
onsbestimmung kann erheblich verbessert werden.

Dieses kombinierte System wird daher auch als Differential-GPS (DGPS) bezeichnet. Je
nach Anzahl an Satelliten und Giite der Korrektursignale, ist es heutigen DGPS Systemen
moglich, die genaue Position auf der Erdoberfliche mit einer maximalen Abweichung von
1 cm zu bestimmen.
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Abbildung 6.6: In (a), DGPS gestiitztes Inertiales-Navigationssystem RT3003 der Firma
,Oxford Technical Solutions* Joxf]. Durch die Kombination von DGPS und
IMS konnen die Ausrichtung gegen Norden und die Position duflerst genau
bestimmt werden. In (b), GNSS System GPS1200 von ,Leica Geosystems*

[lei], welches durch Kombination von DGPS und GLONASS eine Genauig-
keit von 0.01 m erzielt.

6.2.2 Inertiales-Navigationssystem mit DGPS

Um einen Vergleich von Kriimmung, Kurswinkel und Ablage auf Basis eines hochgenauen
satellitengestiitzten Positionssystems durchzufiihren, muss zunéchst die genaue Position
und Ausrichtung des Fahrzeuges relativ zu einem Bezugssystem bestimmt werden. Hierfiir
wird in dieser Arbeit ein mit DGPS gekoppeltes Inertiales-Navigationssystem, RT3003 der
Firma ,Oxford Technical Solutions®, verwendet (Abbildung [6.6(a)|). Dieses System ist in
der Lage, die genaue Ausrichtung gegen Norden mit einer Genauigkeit von 0.1° und die
Position im WGS-84 Koordinatensystem [Lan06] mit einer Genauigkeit von 0.02 m bei einer
Abtastrate von 100 Hz zu bestimmen. Da sich die longitudinalen und lateralen Koordinaten
im WGS-84 System auf ellipsoidische Koordinaten beziehen, werden diese zunéchst durch
eine Gaufs-Kriiger-Projektion (siehe Gleichung [A.1]) in ein kartesisches Koordinatensystem
iberfiithrt [Lan06]. Die so bestimmte Position und Ausrichtung wird im Folgenden als Pose
P, bezeichnet.

Po = [y ora]” (6.2)

Vorausgesetzt, die zu bewertenden Sensoren wurden hinreichend genau mit Bezug auf das
Inertiale-Messsystem kalibriert, konnen zu jedem Zeitpunkt die Positionen und Ausrich-
tungen der Sensoren in Relation zu dem vorher gewéahlten kartesischen Koordinatensystem
berechnet werden.
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6.2.3 Hochgenaue digitale Karte

Neben der Ausrichtung und Position der Sensoren mit Bezug zu einem festgelegten Koordi-
natensystem, ist es aufserdem notwendig, die Positionen der einzelnen zu referenzierenden
Objekte in Bezug zu diesem Referenzsystem zu setzen. Die gesamte Menge an Referenzob-
jekten wird als eine ,hochgenaue” digitale Karte bezeichnet. Da der Begriff einer hochge-
nauen digitalen Karte ohne Anwendungsfall keine Bedeutung aufweist, muss dieser zuerst
definiert werden.

Die Hauptbedingung, die an eine solche Karte gestellt wird, ist die Positionsgenauigkeit.
Die Referenz sollte mit einem Fehler von epos < 0.1 m vorliegen. Fiir diese Arbeit wird eine
Kartendarstellung verwendet, bei der die geometrische Information iiber eine verkniipfte
Menge an zweidimensionalen Kontrollpunkten p représentiert wird:

Frap = {p1...pn} mit p; = (24, %) (6.3)

Aus den einzelnen Stiitzstellen kann anschliefsend durch Interpolation die fiir einen spéte-
ren Vergleich zuséatzlich bendtigte Information iiber die Kriimmung abgeleitet werden. Eine
Interpolation ist dariiber hinaus zwingend notwendig, um eine hinreichend genaue Fehler-
auswertung zwischen den Kontrollpunkten zu ermdglichen. Die Interpolation wird anhand
von Kubischen-Splines durchgefithrt [HBO§|. Per Definition stimmt bei einem Kubischen-
Spline jedes Teilintervall s;(x) mit einem kubischen Polynom iiberein:

si(z) = ax® + ba® + cx + d. (6.4)

Aus Abschnitt ist bereits bekannt, dass ein kubisches Polynom sehr gut geeignet ist,
um die Stralensegmente Gerade, Kreis und Klothoide mit einem geringen Modellfehler
abzubilden. Zusatzlich sind Kubische-Splines durch die Nebenbedingung an jedem
Punkt zweimal stetig differenzierbar und bieten somit den Vorteil, dass auch die Kriimmung
immer stetig verlauft.

" "

8i (Tip1) = 8;41 (1) (6.5)

Ist keine geeignete a-priori Kartenbasis verfiighar, muss diese zuerst erstellt werden. Prinzi-
piell existieren bei der Erstellung einer Karte zwei unterschiedliche Entwurfsmethoden, die
als top-down und bottom-up bezeichnet werden. Bei der top-down Vorgehensweise erfolgt
der Entwurf vorab digital. Die georeferenzierten Positionen der Kontrollpunkte leiten sich
dabei direkt aus dem Kriimmungsverlauf der einzelnen Kartenabschnitte ab. Ein Beispiel
hierfiir ist die Markierung einer Strafke nach den Vorgaben einer digitalen Karte. Bei dem
bottom-up Entwurf, wird ein in der Realitdt bereits existierendes Objekt vermessen und
in eine georeferenzierte Kartendarstellung iiberfiihrt. Generell sind beide Ansétze gleicher-
mafen geeignet, um eine ausreichend genaue Referenz zu erstellen. Der top-down Ansatz
ist jedoch zu bevorzugen, wenn es sich um in der Realitdt noch nicht existierende Objekte
handelt.

In beiden Fillen ist es notwendig, die einzelnen Kontrollpunkte georeferenziert zu ver-
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messen. Entweder um sie in eine Kartendarstellung zu iiberfiihren oder um sie in der
Realitét zu markieren. Dies erfolgt in dieser Arbeit mit einem GNSS Vermessungssystem
von der Firma ,Leica Geosystems* (Abbildung , welches unter anderem auch zur
Landesvermessung eingesetzt wird und durch die Kombination von DGPS und GLONASS
eine Positionsgenauigkeit von 0.01 m erzielen kann.

6.3 Bewertung der lidarbasierten
Fahrstreifenerkennung

In diesem Abschnitt wird die lidarbasierte Fahrstreifenerkennung bewertet. Zuerst wird
durch einen experimentellen Messaufbau eine allgemeine Abschéatzung der Verfligbarkeit
einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung in der EU und den USA durchgefiihrt. Dies bein-
haltet zunéchst keine Leistungsbewertung des in Kapitel 3] vorgestellten histogrammbasier-
ten Verfahrens zur Parameterschiatzung. Um die Genauigkeit der geschitzten Parameter
Kriimmung, Kurswinkel und Ablage des histogrammbasierten Verfahrens zu verifizieren
folgt ein Vergleich mit einer aus DGPS und einer hochgenauen digitalen Karte abgeleite-
ten ,Ground-Truth®. Fiir die Evaluierung der Verfiigharkeit des vorgestellten Systems zur
Erkennung von Fahrbahnmarkierungen wird anschliefsend die Verfiigharkeit der Schétzgro-
fsen auf Autobahnabschnitten mit einer Gesamtlénge von 104.65 km im Grofsraum Miinchen
iiberpriift. Abschliefsend werden die Auswirkungen der Zellgréfse einer Belegungskarte auf
die histogrammbasierte Fahrstreifenschéitzung ausgewertet.

6.3.1 Abschidtzung der Verfiigbarkeit durch die Betrachtung von
Fahrbahnmarkierungsnormen

Wie bereits in der Einleitung dieses Kapitels erlautert, bildet die Verfiigbarkeit einen we-
sentlichen Teilaspekt der Leistungsfahigkeit eines Systems. In Kapitel [3| wurde fiir eine
erfolgreiche Detektion von Fahrbahnmarkierungen mit einem Lidar die Retroreflexion als
entscheidende Eigenschaft festgelegt. Ferner wurde gezeigt, wie sich das Phénomen der
Retroreflexion quantitativ in Form des ,Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion” Ry,
messen lasst. Die zwei Fragestellungen, die sich daraus indirekt ableiten, sind: Erstens,
welchen Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion miissen Fahrbahnmarkierungen min-
destens aufweisen, damit sie von heutiger Lidar-Sensorik erfasst werden konnen. Zweitens,
existiert eine allgemeingiiltige Mindestanforderung fiir den Leuchtdichtekoeffizienten bei
Retroreflexion, anhand derer die Verfiigharkeit einer lidarbasierten Erkennung von Fahr-
bahnmarkierungen abgeschétzt werden kann. Ziel dieses Abschnittes ist es, diese Frage-
stellungen zu beantworten.

In dem folgendem Teilabschnitt wird zunéchst in einem experimentellen Messaufbau ei-
ne untere Schranke fiir den ,Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion* bestimmt. Diese
dient anschliefsend als Vergleichswert fiir eine theoretische Abschéatzung der Verfiigbarkeit
anhand von Fahrbahnmarkierungsnormen. Betrachtet werden 16 Mitgliedsstaaten der EU
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1.5m ‘;‘/Testmarkierung

Abbildung 6.7: Messaufbau zur Uberpriifung der Mindestanforderungen an die Retro-
reflexion. Der Aufbau entspricht im Wesentlichen dem standardisierten

Messaufbau der Eurogeometrie (Abbildung .

und die USA. Der letzte Teilabschnitt beschéaftigt sich abschlieffend mit dem Einfluss von
Nésse auf der Fahrbahn und den daraus resultierenden Einschrankungen fiir eine lidarba-
sierte Fahrstreifenerkennung.

Experimenteller Messaufbau

Um herauszufinden, welchen , Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion Rj eine Fahr-
bahnmarkierung mindestens aufweisen muss, damit sie noch von einem Lidar detektiert
werden kann, wurden mehrere experimentelle Messungen mit dem in dieser Arbeit verwen-
deten Laserscanner (Laserscanner 1 aus Abschnitt durchgefiihrt. Dieser Messaufbau
ermoglicht zwar durch die Wahl eines bestimmten Sensortyps keine allgemeingiiltige Aus-
sage, jedoch wird angenommen, wenn es einem heute technologisch verfiigharem System
gelingt, Markierungen bis zu einem gewissen Schwellwert zu detektieren, dann ist dieses mit
zukiinftigen Technologien erst recht moglich. Fiir ein reprasentatives Ergebnis sollte der
Messautbau moglichst einer Messung unter ,realen” Bedingungen entsprechen. Zusétzlich
sollte dieser moglichst viele Anforderungen der in Abschnitt eingefiihrten Eurogeo-
metrie (Abbildung erfiillen, um einen spéateren Vergleich mit bestehenden Normen zu
ermoglichen. Zusammengefasst bedeutet dies, dass eine Detektion in einer maximalen Ent-
fernung von 30 m bei einem Anleuchtungswinkel von etwa 1.24° erfolgen sollte. Um einen
Anleuchtungswinkel von etwa 1.24° bei einer vorgegebenen Anbauhohe des Laserscanners
von 0.3m zu erreichen, wird die Distanz auf 20 m verkiirzt. Abbildung verdeutlicht die
Geometrie des Messaufbaus.

Letztlich bleibt noch zu kléren, welches Material sich fiir die in Abbildung [6.7] gezeig-
te Testmarkierung eignet. Um festzustellen bis zu welchem Leuchtdichtekoeffizienten bei
Retroreflexion eine Detektion mdglich ist, miissen zwei Bedingungen erfiillt werden:

1. Das Material muss selbst bei einem Winkel von etwa 1.24° ber retroreflektive Ei-
genschaften verfiigen.

2. Die Retroreflektivitat muss stufenweise veranderbar sein.

Nach umfangreicher Recherche konnte aufer mit Reflexperlen besetzten temporaren Fahr-
bahnmarkierungen kein weiteres Material identifiziert werden, welches die erste Bedingung
erfiillt. Als problematisch erweist sich der extrem flache Winkel, unter dem die Eigenschaft
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Abbildung 6.8: Fiir die Messungen verwendetes Fahrbahnmarkierungsmaterial mit Reflex-
perlen bei starker Vergrofserung. In (a) eine Markierung in unbehandeltem
Zustand. In (b), Markierung mit herabgesetzter Retroreflektivitét und in
(c) mit noch stérkerer herabgesetzter Retroreflektivitét.

der Retroreflexion gefordert wird. Um die zweite Bedingung zu erfiillen, miissen tempo-
ridre Markierungen mit diskret abgestuftem Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion
hergestellt werden. Alternativ kann die Retroreflexion einer Markierung auch stufenweise
herabgesetzt werden, um anschliefsend durch genormte Messung den Wert fiir den Leucht-
dichtekoeffizienten bei Retroreflexion zu bestimmen. Da eine individuelle Anfertigung von
Fahrbahnmarkierungsmaterial sich als zu aufwéndig erwies, wird die zweite Variante um-
gesetzt. Als Ausgangsmaterial fiir den Messaufbau wurden temporédre Fahrbahnmarkie-
rungen der Firma 3M [3M]| verwendet, welche in 3 Priifstreifen mit jeweils 1.5m Lénge
unterteilt wurden. Der erste Priifstreifen blieb unverédndert (Abbildung [6.8(a))). Fiir den
zweiten (Abbildung [6.8(b)|) und dritten Prifstreifen (Abbildung [6.8(c))) wurde nach einer
schwarzen Grundierung die Retroreflexion stufenweise durch Applizieren von Klarlack her-
abgesetzt. Aus Kapitel [3] ist bekannt, dass die Retroreflexion durch einen iiberdeckenden
Wasserfilm stark herabgesetzt wird, da ein Grofiteil des einfallenden Lichtes bereits ober-
halb der Reflexperlen gespiegelt wird. Analog gilt dieses Prinzip auch fiir Klarlack, welcher
den Wasserfilm in gewisser Weise nachbildet.

Die Retroreflexion des zweiten Priifstreifens (Abbildung [6.8(b)) wird nun soweit herab-
gesetzt, bis es zu ,zyklischen Messaussetzern von mindestens einem der 3 mdoglichen Ziele
des Laserscanners kommtﬂ. Unter idealen Bedingungen erfolgt in jedem Messzyklus des
Scanners eine Detektion von 3 Zielen auf den Priifstreifen. Kommt es zu temporaren Mess-
aussetzern, ist eine Detektion prinzipiell noch moglich, jedoch ist die Anzahl an validen
Messpunkten auf der Markierung bereits stark reduziert. Unter ungiinstigen Bedingungen
wie zum Beispiel bei Vorliegen eines Fahrbahnbelags mit hoher Oberflachenreflektivitét,
kann eine robuste Detektion von Fahrbahnmarkierungen bereits deutlich erschwert werden.

2Der in dieser Arbeit verwendete Laserscanner ist durch Mehrzielfihigkeit in der Lage, bis zu 3 Ziele in
einer Messung zu detektieren.
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Abbildung 6.9: Handreflectometer ZRM 6013 der Zehntner GmbH [zeh|. Der Leuchtdich-
tekoeffizient bei Retroreflexion wird innerhalb des Reflectometers durch
einen miniaturisierten Eurogeometrieaufbau (Abbildung bestimmt.

Fiir den letzten Priifstreifen (Abbildung [6.8(c)|) wird die Retroreflexion soweit herabge-
setzt, bis in keinem Messzyklus mehr eine Detektion stattfindet. Es wird daher angenom-
men, dass die reflektierte Energie nicht mehr oberhalb des Rauschniveaus liegt und eine
solche Markierung von dem Laserscanner nicht mehr detektiert werden kann.

Um den genauen Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion der drei Priifstreifen zu
bestimmen, wurden diese an die Deutsche Studiengesellschaft fiir Straenmarkierungen als
zertifizierte Priifstelle weitergereicht. Auf jedem Priifstreifen wurden mit einem Reflecto-
meter (Abbildung fiinf Messungen an verschiedenen Stellen durchgefiihrt.

Der Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion fiir jeden Priifstreifen wird anschliefsend
durch eine Mittelwertbildung festgelegt. Tabelle [6.1] fasst die Ergebnisse der Messungen

zusaminen.
Ry, (mcd/m?/1x)
Priifstreifen 1 ‘ Priifstreifen 2 ‘ Prifstreifen 3
Messpunkt 1 350 63 37
Messpunkt 2 376 54 39
Messpunkt 3 410 53 39
Messpunkt 4 418 52 36
Messpunkt 5 410 79 30
X 393 60 36

Tabelle 6.1: Messergebnisse des ,Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion” fiir die 3
Testmarkierungen.

Wie erwartet, weist der erste und unbehandelte Priifstreifen den groften Wert fiir den
Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion (Ry) auf. Der zweite Priifstreifen, bei dem ei-
ne Detektion mit vereinzelten Messaussetzern noch moglich war, besitzt einen Wert von
60 mcd /m?/1x. Dieser Wert wird als sogenanntes ,Sicherheitsniveau® festgelegt. Besitzt
eine Fahrbahnmarkierung im Mittel einen Wert von mehr als 60 med,/m?/1x, ist sehr wahr-
scheinlich eine sichere Detektion moglich. Der dritte Priifstreifen weist lediglich noch einen
Wert von 36 med/m?/1x auf. Unterhalb dieses Wertes war eine Detektion mit dem in dieser
Arbeit verwendeten Laserscanner nicht mehr moglich. Ein Wert von 36 med/m?/1x wird
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6.3 Bewertung der lidarbasierten Fahrstreifenerkennung

daher als untere ,,Schranke” festgelegt.

Ob sich die in diesem Teilabschnitt ermittelten Werte mit eventuell bestehenden Min-
destanforderungen an den ,Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion® in der EU und
den USA decken, wird in den folgenden zwei Teilabschnitten erarbeitet.

Abschatzung Europa

Die Mindestanforderungen, die Materialien fiir Fahrbahnmarkierungen hinsichtlich der Re-
troreflexion (Abschnitt in der EU erfiillen miissen, sind in der Norm EN 1436 |din]
festgeschrieben. Diese ist dabei so ausgelegt, dass die darin enthaltenen Anforderungen
nicht nur bei der Erstellung, sondern hinweg iiber die gesamte Einsatzdauer einer Markie-
rung Bestand haben miissen. Jedes Mitgliedsland ist weiterhin verpflichtet, die européische
Norm durch Uberfithrung in eine nationale Norm und darauf aufbauend in eine nationale
Verwaltungsvorschrift rechtskréaftig umzusetzen. Weisen alle nationalen Verwaltungsvor-
schriften in der EU einen grofseren Wert fiir den Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexi-
on auf als der, der in dem vorherigen Abschnitt experimentell als untere Schranke bestimmt
wurde, ist eine flachendeckende Verfiigharkeit einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung
prinzipiell gegeben.

Dieser etwas abstrakte Zusammenhang soll an dem Beispiel von Fahrbahnmarkierungen
in der Bundesrepublik Deutschland zunéchst verdeutlicht werden (Abbildung [6.10). Eine
europdische Norm wird zunéchst in eine DIN Norm {iiberfiihrt. Auf Basis dieser wird an-
schliefiend eine rechtskriftige Verwaltungsvorschrift (Richtlinie) abgeleitet. Betrachtet man
im Detail die Anforderung an die Nachtsichtbarkeit von permanenten Fahrbahnmarkierun-
gen, so ist diese in der Bundesrepublik durch die BASt (Bundesanstalt fiir Strafenwesen)
in der Richtlinie ZTV M 02 ,Zusétzliche Technische Vertragsbedingungen und Richtlinien
fiir Markierungen auf Straken” geregelt |bas|. So ist beispielsweise in der Richtlinie ZTV
M 02 fiir den ,Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion festgelegt, dass dieser bei tro-
ckener Fahrbahn mindestens 150 med/m?/Ix aufweisen muss. Der wesentliche Unterschied

Europaische Normen (EN)
v
Deutsche Normen (DIN EN)

Nationale Verwaltungsvorschriften (BASt)

Abbildung 6.10: Uberfiihrung von européischen Normen (EN) in DIN Normen und Ablei-
ten nationaler Verwaltungsvorschriften.

zwischen einer europaischen Norm und einer daraus abgeleiteten Verwaltungsvorschrift be-

steht darin, dass die zugrunde liegende Norm eine Menge von moglichen Standards, die
Verwaltungsvorschrift hingegen genau einen Standard représentiert.
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Art und Farbe der Klasse Ry, (med/m?/1x)
Markierung

dauerhaft weils RO Keine Anforderung
R2 > 100
R3 > 150
R4 > 200
R5 > 300

dauerhaft gelb RO Keine Anforderung
R1 > 80
R3 > 150
R4 > 200

temporér gelb RO Keine Anforderung
R3 > 150
R5 > 300

Tabelle 6.2: Nachtsichtbarkeitsklassen trocken nach EN 1436 [dinl.

Um eine Standardisierung von Mindestanforderungen beziiglich der Retroreflexion von
Fahrbahnmarkierungen zu erméglichen, wurde in der betreffenden EU Norm (EN-1436)
eine Einteilung in Reflexionsklassen vorgenommen (Tabelle . Markierungen miissen
mindestens den in einer Klasse vorgeschriebenen Wert fiir Ry, erfiillen, um dieser Klasse
zugeordnet werden zu diirfen.

Aus Tabelle [6.2] wird ersichtlich, dass die zur Auswahl stehenden Retroreflexionsklas-
sen eine groffe Spanne an moglichen Mindestanforderungen abdecken. Der ungiinstigste
Fall aus Sicht einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung ist die Klasse R0. Hier sind keine
Eigenschaften festgelegt und demnach wére es bei Vorliegen von RO nicht mdglich, eine
theoretische Abschétzung der Verfiigbarkeit durchzufithren. Wie aus dem vorherigen Ab-
schnitt bereits bekannt ist, liegt die untere Schranke fiir einen heutigen automotiven Laser-
scanner bei etwa 36 med/m?/1x. Alle Klassen ab R1 erfiillen somit die Anforderung an den
,Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion® aus Sicht einer lidarbasierten Fahrstreifen-
erkennung. Das Vorliegen der Klasse RO erfordert es jedoch, eine separate Betrachtung
durchzufiithren. Tabelle fasst die jeweiligen Retroreflexionsklassen fiir eine Auswahl
von 16 EU Mitgliedsstaaten zusammen. In allen Staaten wurde mindestens die Klasse R2
(R;, > 100 med/m?/1x) festgelegt.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass in allen betrachteten Staaten der ,Leuchtdich-
tekoeffizienten bei Retroreflexion” iiber einem Wert von 100 med/m?/1x liegen muss. Dies
bedeutet, dass es fiir einen heutigen automotiven Lidar im Bereich des technisch Machba-
ren ist, Fahrbahnmarkierungen bei trockener Fahrbahn mit einer hohen Verfiigharkeit zu
erfassen.

Ausblick USA

Eine Abschétzung der Verfiigbarkeit in den USA gestaltet sich wesentlich schwieriger als
in der EU. Im Gegensatz zur européischen Union existiert in den USA keine einheitliche
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Tabelle 6.3: Anforderungen an die Nachtsichtbarkeit von Fahrbahnmarkierungen in Europa
[Die(7].

Mindestanforderung an die Eigenschaften von Fahrbahnmarkierungen. Das zusténdige von
der ,Federal Highway Administration* (FHWA) erstellte Regelwerk ,Manual on Uniform
Traffic Control Devices* (MUTCD) [U.S09] enthélt lediglich einen leeren Eintrag, der in
einer geplanten Uberarbeitung ausgearbeitet wird [.S07]. So heifit es in dem betreffenden
Kapitel 3 Abschnitt 3A.03 ,Maintaining Minimum Pavement Marking Retroreflectivity*:
,This Section is reserved for future text based on FHWA rulemaking.”.

Letztlich kann nur vermutet werden, welchen Standard die Federal Highway Administra-
tion bei einer Uberarbeitung des MUTCD festlegen wird. Um dennoch einen Ausblick zu
ermoglichen, werden die abschliefsenden Ergebnisse eines Forschungsberichtes der FHWA
aus dem Jahr 2007 zitiert [U.S07], in welchem eine direkte Empfehlung fiir die anstehende
Uberarbeitung des MUTCD festgehalten ist. Tabelle fasst die Empfehlungen des For-
schungsberichtes in Abhéngigkeit der Geschwindigkeit in Meilen pro Stunde zusammen.

Ry, (med/m?/1x)
ohne RRPMs mit RRPMs
Geschwindigkeit | <50mi/h | 55-65mi/h | >70mi/h >0mi/h
Vollstandig 40 60 90 40
markierte Straflen
Nur 90 250 575 50
Mittelmarkierung

Tabelle 6.4: Empfehlungen fiir R in Abhéngigkeit der zulédssigen Hochstgeschwindigkeit
[U.S07].

Zusétzlich erschwerend erweist sich die Tatsache, dass in den USA neben Fahrbahn-
markierungen in Form von Farbe noch weitere Markierungssysteme zugelassen sind. Ein
Beispiel hierfiir sind sogenannte ,,Retroreflective Raised Pavement Markers“ (RRPMs) oder
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(a) (b)

Abbildung 6.11: Ein RPM ohne retroreflektive Eigenschaften in (a) und in (b) ein RRPM
mit integriertem Retroreflektor [rpm09].

,Botts’ dots“ (RPMs). Die Abbildungen [6.11(a)| und |6.11(b)| zeigen jeweils ein Beispiel fiir
ein RPM und RRPM. Anders als bei Fahrbahnmarkierungen, handelt es sich bei die-
sen Markierungssystemen um relativ kleine Punktziele. Zwar verfiigen zumindest auch

RRPM'’s iiber retroreflektive Eigenschaften, so dass sie mit einem lidarbasierten System
mit grofser Wahrscheinlichkeit auch erfasst werden konnten, eine Evaluierung im Rahmen
dieser Arbeit ist jedoch nicht moglich.

Zusammenfassend ldsst sich fiir die USA festhalten, dass, falls die Empfehlungen aus
dem Jahr 2007 fiir R, iibernommen werden sollten, zumindest eine Detektion auf Straften
mit Geschwindigkeiten >55mi/h (Highway und Freeway) moglich wére. Genauer zu be-
trachten bleiben allerdings Strafenabschnitte auf denen RPMs oder RRPMs zum Einsatz
kommen.

Verfiigbarkeit bei nasser Fahrbahn

Wie in Abschnitt erlautert, kann prinzipiell zwischen zwei verschiedenen Typen von
Markierungen unterschieden werden: Standardmarkierungen (Typ-I) und Markierungen
mit erh6hter Retroreflexion bei Nésse (Typ-1I). Die Problematik gewohnlicher Markierun-
gen ist, dass sich bei nasser Fahrbahnoberfliche ein Wasserfilm auf der Markierungsoberfla-
che bildet, wodurch die Retroreflexion extrem herabgesetzt wird (Abbildung . Je nach
Starke des iiberdeckenden Wasserfilms, fiihrt dies im ungiinstigsten Fall zu einer totalen
Spiegelung des Laserlichts. Dies hat zur Folge, dass eine Detektion praktisch nicht mehr
moglich ist.

Bereits an dieser Stelle sei gesagt, dass fiir Typ-I Markierungen bei nasser Fahrbahn
keine Mindestanforderungen an den ,Leuchtdichtekoeffizienten bei Retroreflexion® gestellt
werden [Die07]. Eine theoretische Abschétzung der Verfiigbarkeit auf Strafenabschnitten
mit Typ-I ist somit nicht moglich. Betrachtet man zudem die USA, so finden sich in dem
bereits zuvor erwdhnten Bericht der FHWA [U.S07], in dem die Forschungsaktivitéten
beziiglich der Anforderungen an Fahrbahnmarkierungen zusammengefasst wurden, keine
Hinweise auf eine mogliche Unterscheidung zwischen trockener und nasser Fahrbahn.
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Art der Markierung || Klasse | Ry (med/m?/Ix)
dauerhaft RWO Keine Anforderung
RW1 > 25
RW?2 > 35
RW3 > 50
RW4 > 75

Tabelle 6.5: Nachtsichtbarkeitsklassen bei Nésse nach EN 1436 |din].

Um dennoch die Verfiigharkeit innerhalb der EU bei Abschnitten mit Typ-II Markierun-
gen abzuschétzen, erfolgt eine gesonderte Betrachtung der Norm EN 1436 mit dem Fokus
auf die Nachtsichtbarkeit bei Nésse.

Fiir die EU erfolgt wie bei trockener Fahrbahn eine Einteilung in sogenannte Refle-
xionsklassen. Tabelle zeigt die Klassen RWO0 bis RW5 mit ihren dazugehorigem Rj.
Bereits hier wird deutlich, dass sich diese in ihrer Mindestanforderung von den Klassen bei
trockener Fahrbahn erheblich unterscheiden. Legt man die zuvor experimentell bestimm-
te untere Schranke zu Grunde, erfiillen lediglich die Klassen RW3 und RW4 die gesetzte
Mindestanforderung von 36.2 mcd/m?/1x. Tabelle zeigt analog die festgelegten Stan-
dards fir RW in 16 Mitgliedsstaaten der EU. Lediglich Grofbritannien und die Schweiz
besitzen mit RW3 und RW4 eine ausreichende Mindestanforderung. In allen anderen Staa-
ten existieren entweder gar keine Anforderungen oder diese sind, wie beispielsweise auch
in Deutschland, zu gering. Zwar liegen diese mit zum Teil RW2 in unmittelbarer Nahe
von 36.2 med/m?/1x, jedoch kann daraus allenfalls auf eine Verfiigharkeit mit starken Ein-
schrankungen geschlossen werden.

Festzuhalten bleibt, dass eine nasse Fahrbahnoberfliche keines Falls zu vernachlassi-
gen ist. Eine allgemeine Aussage iiber die Verfiigharkeit ist durch die Existenz von Typ-I
Markierungen nicht moéglich. Selbst in Staaten, in denen ausreichende Mindestanforderun-
gen fiir Typ-II Markierungen existieren, liegen diese teilweise in unmittelbarer Néhe zu
der zuvor experimentell bestimmten unteren Schranke fiir Ry . Betrachtet man zusétzliche
negative Einfliisse wie beispielsweise die partielle Verschmutzung einzelner Markierungen,
kann bei nasser Fahrbahn auch auf Strafenabschnitten mit Typ-II Markierungen nicht mit
einer zuverlassigen Erkennung gerechnet werden.

6.3.2 Bewertung der Genauigkeit mit DGPS und einer
hochgenauen digitalen Karte

Soll die Abweichung eines geschéitzten Zustands zu einem wahren Zustand bestimmt werden
, stellt sich bei der Bewertung von Algorithmen, die auf Eingabedaten von fahrumfel-
derfassenden Sensoren basieren, zuerst die Frage nach einem geeigneten Referenzsystem.
Diese Problematik wurde in Abschnitt bereits aufgegriffen und eine auf DGPS und
hochgenauen digitalen Karten basierte Losung vorgestellt.

Bei der Evaluierung eines Systems zur Erkennung von Fahrbahnmarkierungen ergibt
sich zusétzlich das Problem, dass keine Referenzstrecke mit ausreichender Lange und Ge-
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Tabelle 6.6: Anforderungen an die Nachtsichtbarkeit von Fahrbahnmarkierungen in Europa
bei nasser Fahrbahn [Die07].

nauigkeit verfiigbhar ist. Die hochgenaue Kartierung eines Strakenabschnitts im 6ffentlichen
Strakennetz mit dem in Abschnitt [6.2] vorgestellten Systems ist praktisch ausgeschlossen.
Fiir die Evaluierung wird deshalb in dieser Arbeit ein digitalisierter Streckenabschnitt auf
einem BMW Testgeldnde verwendet. Der Streckenverlauf wurde zuerst digital entworfen
(top-down Entwurfsmethode). Anschliefiend wurden die Fahrbahnmarkierungen auf Basis
der Karteninformationen mit Hilfe des DGPS Referenzsystems aus Abschnitt [6.2] auf der
Strecke appliziert. Abbildung zeigt den fiir die Evaluierung verwendeten Streckenver-
lauf. Abbildung|6.13|zeigt zusétzlich exemplarisch ein Bild des Testgeléindes mit den darauf

100 ‘
—— Teststrecke

50 .

_100 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2000 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

z (m)

Abbildung 6.12: Streckenverlauf der fiir die Evaluierung verwendeten Teststrecke. Die Stre-
cke verfiigt iiber 7 Geradensegmente, 6 Ubergangssegmente mit linearem
Krimmungsanstieg (Klothoidensegmente) und 6 Segmente mit einem kon-
stanten Radius von 1000 m.

applizierten Fahrbahnmarkierungen. Die Strecke verfiigt {iber insgesamt zwei Fahrstreifen
mit identischer Fahrstreifenbreite. Die mittlere Fahrbahnmarkierung wurde als gestrichel-
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Abbildung 6.13: Referenzstrecke zur Evaluierung der Fahrstreifenerkennung. Die Posi-
tionen der Fahrbahnmarkierungen wurden mit einem DGPS System
vermessen.

te Markierung ausgefiihrt. Mit Hilfe der digitalisierten Referenzstrecke, kann anschliefsend
der Zustandsvektor x aus der Pose des Eigenfahrzeugs in Relation zu den Kartendaten
berechnet werden. Der Fehler der Zustandsschitzung x ergibt sich dabei unmittelbar aus
dem wirklichen Zustand x und dem geschéitzten Zustand x.

X=X—X (6.6)

Zur Bewertung des Schétzfehlers lassen sich unterschiedliche Fehlermetriken heranziehen.
Drei dieser Messgrofen sollen kurz vorgestellt werden: der durchschnittliche Fehler einer
Stichprobe g 7 die Standardabweichung einer Stichprobe sg und die mittlere
quadratische Abweichung RMSEﬂ . Der durchschnittliche Fehler gibt Aufschluss iiber
den systematischen Schétzfehler, die Standardabweichung beschreibt die Schwankungsbrei-
te der Stichprobe und der Quadratische-Mittelwertfehler als Kombination beider Fehler-
metriken vereint sowohl die Schwankungsbreite als auch den systematischen Schétzfehler.

ps = S (h) (67)
ox = J e S R ) (63)
k=1

(6.9)

Im Folgenden werden die oben aufgefiihrten Fehlermetriken fiir die Kriimmung ¢, den
Kurswinkel v und die Ablage y im eigenen Fahrstreifen ausgewertet. Die Testfahrt erfolgte
mit einer konstanten Geschwindigkeit von 100 km /h. Die Abbildungen bis zeigen
die geschétzten Parameter Ablage, Kurswinkel und Kriimmung im Vergleich zu der auf

3engl. root mean square error.
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Abbildung 6.14: Vergleich der Ablage y zu der auf DGPS und einer hochgenauen digitalen
Karten basierten Referenz.

Fehlerabschéatzung Lidar Gesetzte Anforderungen
ym ¢() e |ym) ¢() ecm?)

iz -0.00 -0.01 0.006 x 1073 - - -

Ox 0.03 0.06 0.119 x 1073 0.2 0.25 0.3 x1073
RMSE | 0.03 0.06 0.119 x 1073 - - -

Tabelle 6.7: Fehlerauswertung der lidarbasierten Fahrstreifenerkennung im Vergleich zu
den in Kapitel definierten Anforderungen an die Genauigkeit.

DGPS und einer hochgenauen digitalen Karte basierten Referenz.

Bei einer Abtastfrequenz von 12.5 Hz und einer Streckenldnge von etwa 2000 m stehen fiir
jeden Parameter 906 Stichproben fiir eine Fehlerabschiatzung zur Verfiigung. In jedem Zeit-
schritt £ werden hierzu die durch das iterative histogrammbasierte Verfahren geschatzten
Grofen fir die Ablage y, den Kurswinkel ¢ und die Kriimmung ¢ mit der Referenz ver-
glichen und der jeweilige Schétzfehler x(k) berechnet. Tabelle zeigt die ausgewerteten
Fehlergrofen fiir das in Abschnitt [3.4.3] vorgestellte Verfahren zur Fahrstreifenschétzung.
Als Eingabe fiir die Erstellung der Belegungskarte diente der unter Abschnitt aufge-
fiihrte mehrzeilige Laserscanner, welcher im Bereich der Frontstoftstange verbaut ist. Die
Zellgroke wurde fiir die durchgefiithrte Auswertung auf 0.18 m und die Grofse auf 330 x 330
Zellen festgelegt. Der als ,Historie” zur Verfiigung stehende Teil wurde auf 110 Zellen kon-
figuriert. Eine genaue Erklarung zu der Aufteilung einer quadratischen Belegungskarte in
einen ,vorderen“ und ,hinteren* Teil kann in Kapitel gefunden werden.
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Abbildung 6.15: Vergleich des Kurswinkels ¢ zu der auf DGPS und einer hochgenauen

digitalen Karten basierten Referenz.

1.5

Referenz

Abbildung 6.16: Vergleich der Kriimmung ¢ zu der auf DGPS und einer hochgenauen di-

gitalen Karten basierten Referenz.

Diskussion der Ergebnisse. Im Folgenden werden die durch die histogrammbasierte

Fahrstreifenschiatzung erzielten Ergebnisse mit Blick auf eine automatisierte Querfithrung
diskutiert. Als Vergleich dienen die in Kapitel festgelegten Grenzen fiir die drei Regel-
grofsen Ablage, Kurswinkel und Kriimmung. Zuerst wird der durchschnittliche Fehler px

der Stichprobe betrachtet. Fiir alle drei Regelgrofsen ldsst sich konstatieren, dass der durch-

schnittliche Fehler in Relation zu den festgelegten Obergrenzen dufierst gering ist. Hieraus
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lassen sich zwei Schlussfolgerungen ableiten. Erstens, die fiir die Auswertung verwende-
te Kalibrierung der Sensoren war dufserst akkurat. Eine Beeintrichtigung der Ergebnisse
durch Fehler, die auf eine unzureichende Sensorkalibrierung zuriickzufiihren sind, kann
daher ausgeschlossen werden. Zweitens, die auf der Belegungskarte aufbauende Parame-
terextraktion ist ebenfalls nicht durch einen systematischen Fehler beeintrachtigt.

Betrachtet werden im Weiteren die Standardabweichung oz und der mittlere quadrati-
sche Fehler RMSE. Eine separate Betrachtung beider Gréfsen ist nicht erforderlich, da der
durchschnittliche Fehler zu vernachléssigen ist. Vergleicht man die durch das histogramm-
basierte Verfahren erreichte Standardabweichung der drei Regelgrofen y, ¢ und ¢ mit den
in Kapitel gesetzten Mindestanforderungen an die Genauigkeit ist zu erkennen, dass
diese nicht nur erfiillt, sondern iibertroffen werden konnten. Die auf der Teststrecke er-
zielte Genauigkeit in der Ablage iibertrifft mit einer ermittelten Standardabweichung von
lediglich 0.03 m die Mindestanforderung von einem mittleren Fehler von 0.2m den Faktor
6-7.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass eine auf einem automotiven Laserscanner basier-
te Fahrstreifenerkennung die fiir eine automatisierte Querfithrung benotigten Regelgrofien
in ausreichender Genauigkeit zur Verfiigung stellen kann. Zwar ist im realen Strakenverkehr
durchaus mit Zusatzeffekten wie beispielsweise durch den Fahrbahnbelag erzeugtem Mess-
rauschen zu rechnen, jedoch ist es unwahrscheinlich, dass diese das Resultat in einer Weise
negativ beeintréchtigen, dass die Mindestanforderungen dauerhaft unterschritten werden.

6.3.3 Evaluierung der Verfiigbarkeit

Die Verfiigbarkeit der lidarbasierten Fahrstreifenerkennung wird anhand mehrerer Mess-
fahrten evaluiert, die auf Autobahnabschnitten im Grofraum Miinchen aufgezeichnet wur-
den. Im Gegensatz zu der in Abschnitt vorgenommenen theoretischen Abschéatzung
zu der Verfiigbarkeit einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung im Allgemeinen, gibt die-
ser Abschnitt Aufschluss liber die zeitliche Verfiigharkeit des in Kapitel vorgestellten
Verfahrens zur Extraktion von Fahrbahnmarkierungen. Neben den reinen retroreflektiven
Mindestanforderungen die Fahrbahnmarkierungsmaterialien fiir eine erfolgreiche Detektion
erfiillen miissen, werden zuséatzliche negative Einfliisse wie beispielsweise durch Bodenre-
flexionen erzeugtes Messrauschen oder die Verdeckung der Markierungen durch andere
Verkehrsteilnehmer auf die Erkennungsrate sichtbar.

Tabelle zeigt eine Ubersicht iiber die fiir die Evaluierung verwendeten Strakenab-
schnitte. Es wurde versucht, ein breites Spektrum an unterschiedlichen Situationen (wech-
selnder Fahrbahnbelag und Verkehrsdichte) mit einzubeziehen, um ein moglichst représen-
tatives Ergebnis zu erzielen.

Alle Testszenen wurden bei trockener Fahrbahn und Tageslicht aufgezeichnet. Die Sze-
nenauswahl beinhaltet zudem unterschiedliche Beleuchtungsverhéltnisse wie beispielsweise
kiinstliche Beleuchtung in Tunnelsegmenten. Die Anzahl an giiltigen Fahrstreifen (keine
Beschleuningungs- oder Verzogerungsstreifen) variiert je nach Abschnitt zwischen zwei
und vier Fahrstreifen. Auf jedem Streckenabschnitt wurden mehrere Fahrstreifenwechsel
durchgefiihrt und die einzelnen Fahrstreifen mehrheitlich zu gleichen Anteilen befahren.
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Sondersituationen wie beispielsweise Baustellen wurden nicht betrachtet. Alle untersuch-
ten Streckenabschnitte wiesen zudem giiltige und im visuellen Spektrum sichtbare Fahr-
bahnmarkierungen auf. Insgesamt wurde eine Strecke von 104.65 km betrachtet. Eine de-
taillierte Streckengliederung der fiir die Evaluierung der Verfiigbarkeit betrachteten Stra-
fenabschnitte ist in Tabelle [B.1l zu finden.

Verfiigbarkeit des eigenen Fahrstreifens

Betrachtet wird zunéchst die Verfiigbarkeit der allgemeinen Strafenparameter Kriimmung
und Kurswinkel sowie der Ablage im eigenen Fahrstreifen, die sich unmittelbar aus der lin-
ken und rechten Markierung ableitet. Die Verfiigbarkeit wird so definiert, dass der Abstand
zur linken und rechten Markierung, der allgemeine Kurswinkel und die Fahrbahnkriimmung
zur Verfliigung stehen miissen. Sind diese Werte gegeben lésst sich prinzipiell eine Querfiih-
rung im eigenen Fahrstreifen durchfiihren. Ist zu einem Zeitpunkt einer der Werte nicht
ermittelbar, wird fiir diesen Zeitschritt die Fahrstreifeninformation als nicht verfiigbar ge-
wertet. Da die Zykluszeit des Frameworks 80 ms betrédgt, vermindert sich die Verfiigharkeit
der Fahrstreifenerkennung in jedem Zyklus um dieses Intervall.

In Tabelle sind die Ergebnisse der Auswertung zusammengefasst. Eine detaillierte
Auflistung der Verfiigharkeit innerhalb der einzelnen Testabschnitte ist in Tabelle
zu finden. Die prozentuale Verfiigharkeit wurde iiber die Dauer der Verfiigharkeit und
der Gesamtzeit der jeweiligen Szene errechnet. Es handelt sich hierbei demnach um eine
zeitliche Verfiigbarkeit. Da bei den Messfahrten meist mit einer konstanten Geschwindigkeit
von etwa 120km/h gefahren wurde, differiert die ortliche Verfiigbarkeit kaum von der
zeitlichen.

Dauer
s

Strecke
in km

Verfiigbarkeit
ins | in%
104.65 | 3232.1 [| 3191.8 | 98.76

Tabelle 6.8: Verfiigbarkeit des eigenen Fahrstreifens (Abstand zur linken und rechten Mar-
kierung, Kurswinkel und Kriimmung).

Insgesamt wurde eine Streckenldnge von 104.65km betrachtet, welche in 53 Minuten
und 52 Sekunden durchfahren wurden. Die lidarbasierte Fahrstreifenerkennung erreicht ei-
ne Verfiigharkeit von 98.76%. In 1.24% der Zeit standen somit keine Informationen iiber
beide zu einem Fahrstreifen gehérenden Fahrbahnmarkierungen zur Verfiigung. Die Aus-
falle konnen im Wesentlichen auf zwei Ursachen zuriickgefiihrt werden: die Verdeckung
einer Fahrbahnmarkierung durch einscherende Fahrzeuge benachbarter Fahrstreifen oder
eine durch mogliche Verschmutzung hervorgerufene niedrige Retroreflexion der Fahrbahn-
markierungen bei gleichzeitiger hoher Reflektivitiat der Fahrbahnoberfliche (additives Rau-
schen). Betrachtet man die Tatsache, dass dieses Ergebnis unter realen Verkehrsbedingun-
gen erzielt wurde, kann von einem &dufserst vielversprechenden Ergebnis mit Bezug auf eine
mogliche Querfiihrungsunterstiitzung durch ein lidarbasiertes System ausgegangen werden.
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Ob dieses Ergebnis ausreicht, um einen zusétzlichen Nutzen zu einer rein kamerabasierten
Fahrstreifenerkennung zu bieten, wird in Abschnitt genauer untersucht.

Verfiigbarkeit aller Fahrstreifen

Um die genaue Position des Fahrzeugs auf der Strafte bestimmen zu koénnen, muss die
relative Lage aller existierenden Fahrstreifen hinreichend bekannt sein. Wird diese fiir eine
Querfiihrung innerhalb des eigenen Fahrstreifens nicht bendtigt, ist diese jedoch von Be-
deutung fiir eine allgemeine Positionsbestimmung auf der Fahrbahn, welche als Grundlage
fiir hochautomatisierte Fahrmanover dient. Ein Beispiel fiir ein solches Mandver ist ein

Fahrstreifenwechsel innerhalb des Nothaltemandvers des von der BMW Group Forschung
und Technik entwickelten Nothalteassistenten (siche Kapitel [1.1.2)).

Im Folgenden wird die durch die lidarbasierte Fahrstreifenerkennung erkannte Anzahl
und Position aller Fahrstreifen evaluiert. Als zusétzliche Eingabe fiir den Algorithmus zur
Fahrstreifenerkennung diente die Anzahl an existierenden Fahrstreifen aus einer im Fahr-
zeug verfligbaren Standardnavigationskarte als Begrenzung fiir die maximale Anzahl zu
detektierender Fahrstreifen. Zusétzlich wird iiberpriift, ob die Position eines ausgegebenen
Fahrstreifens mit der in einem Videobild sichtbaren Position des Fahrstreifens iiberein-
stimmt. So kann verhindert werden, dass die erkannte Anzahl der Fahrstreifen zwar richtig,
die detektierte Position allerdings falsch ist. Dartiber hinaus werden erkannte Auf- und Ab-
fahrten von Autobahnen, welche im iibertragenen Sinne giiltige Fahrstreifen darstellen, aus
der Bewertung ausgeschlossen. Betrachtet werden wieder Szenarien aus Tabelle Die
Zusammenfassung der Ergebnisse der Auswertung sind in Tabelle und die detaillierte
Auswertung in Tabelle zu finden.

Weniger Fahrstreifen | Alle Fahrstreifen

Strecke | Dauer detektiert detektiert
in km ins in s ‘ in % in s ‘ in %
104.65 | 3232.1 [| 64.98 | 2.0 31662 |  98.0

Tabelle 6.9: Verfiigbarkeit der vollstandigen Anzahl an Fahrstreifen.

Die Verfiigbarkeit aller auf einem Strafenabschnitt existierender Fahrstreifen ist mit
98% etwas schlechter als die des eigenen Fahrstreifens mit 98.76%. In 2% standen weniger
oder keine Informationen iiber die Anzahl und Position der Fahrstreifen zur Verfiigung.
Wie erwartet reduziert sich die Verfiigbarkeit bei der Betrachtung benachbarter Fahrstrei-
fen. Beriicksichtigt man die Tatsache, dass zeitweise bis zu vier Fahrstreifen trotz moglicher
Verdeckungen durch andere Verkehrsteilnehmer detektiert werden mussten, ist eine Detek-
tionsrate von 98% als sehr akzeptabel zu betrachten. Die priméaren Ursachen fiir eine nicht
erfolgte Detektion sind eine reduzierte Retroreflexion einzelner Fahrbahnmarkierungen bei
gleichzeitiger hoher Reflektivitdt der Fahrbahnoberfliche oder die Verdeckung benachbar-
ter Fahrbahnmarkierugen durch andere Verkehrsteilnehmer.
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6.3.4 Einfluss der ZellgroRe einer Belegungskarte auf die
histogrammbasierte Fahrstreifenschiatzung

In Abschnitt wurde die erzielbare Genauigkeit der lidarbasierten Fahrstreifenschét-
zung auf einer Referenzstrecke untersucht. Die dabei erzielten Ergebnisse (siche T abelle
sind eng mit vorher festgelegten Rahmenbedingungen verbunden. Eine wichtige Rahmen-
bedingung ist die Wahl der Zellgrofe einer Belegungskarte auf der die histogrammbasierte
Parameterschétzung operiert. Es wird erwartet, dass mit abnehmender Zellgréfe die Ge-
nauigkeit zunimmt. Im Gegensatz dazu, steigt — bei gleich bleibender Grofe der Belegungs-
karte im Metern — bei einer zunehmenden Anzahl an Zellen die Komplexitit und mit ihr
die benotigte Rechenzeit.

Ziel dieses Abschnitts ist es daher herauszufinden, welche Zellgrofe einen guten Kompro-
miss zwischen der Genauigkeit und der benotigten Rechenzeit darstellt. Dies kann analog
als Kosten zu Nutzen Abschiatzung angesehen werden, wobei der Nutzen die Genauigkeit
und die Kosten die Rechenzeit sind.

Untersuchung der erzielbaren Genauigkeit in Abhangigkeit der ZellgréRe

Zuerst wird der Einfluss variierender Zellgrofen auf die Genauigkeit der drei Grofsen Ab-
lage, Kurswinkel und Kriimmung untersucht. Die Gesamtgrofe der Belegungskarte richtet
sich dabei nach der in Abschnitt festgelegten Grofe von 60 m mit einer ,Historie von
20 m. Betrachtet werden die Zellgréfsen 0.1 m, 0.15m, 0.2 m und 0.25 m. Die durchgefiihrte
Testfahrt gleicht Abschnitt [6.3.2] Tabelle fasst die erzielten Ergebnisse in Form der

Standardabweichung zusammen.

Ox%
Zellgroke | y (m) o (°) ¢ (m™1)
0.lm | 0.03 0.06 0.11x1073
0.15m | 0.03 0.07 0.116 x 1073
0.2m | 0.03 0.07 0.122x 1073
0.25m | 0.05 0.08 0.135x 1073

Tabelle 6.10: Auswertung der Standardabweichung im Vergleich zur Referenz.

Um zudem einen besseren visuellen Vergleich der Ergebnisse zu ermdglichen, wurde fiir
jede der Abbildungen bis ein repréasentativer kurzer zeitlicher Abschnitt aus-
gewahlt und vergrofert. Die Abbildungen bis zeigen jeweils einen vergrofserten
Ausschnitt fiir die Ablage, den Kurswinkel und die Kriimmung.

Laufzeitanalyse

Bevor in dem folgenden Unterabschnitt die Ergebnisse diskutiert werden kénnen, muss
zunéchst die Laufzeit der Fahrstreifenschiatzung in Abhéngigkeit der jeweiligen Zellgrofe
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Abbildung 6.17: Exemplarisch vergrofterter Ausschnitt aus Abbildung fiir den lokalen
Vergleich der Ablage bei einer Zellgréfse von 0.1m, 0.15m, 0.2m und
0.25m.

—01m —015m ——02m 0.25 m ======e- Referenz
0.25
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Abbildung 6.18: Exemplarisch vergroferter Ausschnitt aus Abbildung fiir den lokalen
Vergleich des Kurswinkels bei einer Zellgrofe von 0.1 m, 0.15m, 0.2 m und
0.25m.

erfolgen. Hierzu wird die auf dem bereits festgelegten Referenzsystem benotigte Rechenzeit
fiir die histogrammbasierte Schéitzung der Fahrstreifenparameter (siehe Kapitel ermit-
telt. Da das vorgestellte Verfahren in der Laufzeit nahezu unabhéngig von der vorliegenden
Anzahl an Fahrstreifen ist, besitzt die auf der Teststrecke durchgefithrte Evaluierung der
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11 11.5 12 12,5 13 13.5

Abbildung 6.19: Exemplarisch vergrofierter Ausschnitt aus Abbildung fiir den lokalen
Vergleich der Kriimmung bei einer Zellgréfse von 0.1 m, 0.15m, 0.2m und
0.25m.

Laufzeit allgemeine Giiltigkeit. Es soll an dieser Stelle noch einmal explizit darauf hinge-
wiesen werden, dass in diesem Abschnitt lediglich die Laufzeit der Parameterschiatzung bei
variierender Zellgrofse betrachtet wird. Die Betrachtung der Komplexitét bei der Erstellung
einer Belegungskarte in Abhéngigkeit zu der Gesamtanzahl an Zellen erfolgt gesondert in
Abschnitt [6.6] Abbildung zeigt die Auswertung der durchschnittlichen Laufzeit fiir
die vier Belegungskarten mit unterschiedlicher Zellgrofe. Die durchschnittliche Laufzeit
wurde durch Mittlung aller zyklischer Laufzeiten der Algorithmik, welche die Schétzung
der Krimmung und des Kurswinkels, die Extraktion moglicher Markierungen, Sub-Pixel
Interpolation und die Klassifikation beinhaltet, berechnet. Da es bei einer festgelegten Gro-
fse der Belegungskarte von 60 m je nach Zellgrofe zu Rundungen in der Anzahl an Zellen
kommen kann, ist diese zusétzlich aufgefiihrt.

Diskussion

Betrachtet werden zunéchst die erzielten Genauigkeiten bei variierender Zellgrofte. Ver-
gleicht man exemplarisch die Genauigkeiten in der Ablage y aus Tabelle [6.10] so wird
schnell deutlich, dass die Genauigkeit nicht linear mit der Zellgrofse skaliert und durch die-
se auch nicht direkt begrenzt ist. Zwischen beispielsweise der kleinsten untersuchten (0.1 m)
und der grofsten (0.25m) Zellgrofe ist zwar ein Unterschied vorhanden, jedoch dufsert sich
dieser lediglich in einem typisch durch eine Diskretisierung hervorgerufenem Rauschen um
den ,wahren“ Wert der Referenz (sieche Abbildung [6.17). Die maximale Abweichung von
der Referenz kann mit kleiner als 5cm abgeschétzt werden. Diese Erkenntnis ldsst sich
analog auf den Kurswinkel (Abbildung|6.18)) und die Kriimmung (Abbildung anwen-
den. Begriindet werden kann dieses Ergebnis durch die Erstellung einer Belegungskarte, in
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Abbildung 6.20: Laufzeit ¢ der histogrammbasierten Fahrstreifenschiatzung bei einer Zell-
groke von 0.1m, 0.15m, 0.2m und 0.25 m.

der die Unsicherheit in der Messung mit einem geeigneten Modell in die Belegungskarte
ibertragen wurde (siehe Abschnitt , mit einer anschliefsenden Interpolation zwischen
benachbarten Zellen (siehe Abschnitt der durch eine Diskretisierung entstandene
Fehler wieder ausgeglichen wurde. Weiter lasst sich sagen, dass zwischen einer Gréfe von
0.1m und 0.15m kein erkennbarer Unterschied besteht. Eine Zellgréfe von kleiner 0.15m
scheint daher wenig sinnvoll. Eine Zellgréfse von 0.15m bis 0.20 m kann daher als optimal
angesehen werden. Unterhalb von (.15 m ergibt sich nur eine marginale Verbesserung in der
Kriimmung. Oberhalb von 0.20 m ist wiederum mit einem durch die gréfsere Diskretisierung
verstarktem Rauschen zu rechnen.

Betracht man zusétzlich die Laufzeit des Algorithmus in Abhéngigkeit der Zellgrofse
(Abbildung , so ist zu erkennen, dass die Laufzeit ab einer Zellgréfte von kleiner als
0.15m stark ansteigt. Dies entspricht im Wesentlichen der Annahme, dass die Laufzeit
mit der Groke der Belegungskarte (Anzahl der Zellen) quadratisch skaliert. Setzt man
dieses Ergebnis nun in Relation zu der erzielten Genauigkeit, stellt eine Zellgrofe zwischen
0.15m und 0.2m nicht nur unter dem Aspekt der Genauigkeit einen guten Kompromiss
dar, sondern auch unter Beachtung des benotigten zeitlichen Aufwands um dieses Ergebnis
zu erreichen.

Betrachtet man zudem die benétigte maximale Berechnungszeit von 18 ms bei einer Zell-
grofse von bis zu 0.15m auf einem Referenzprozessor mit 1.73 GHz, so ist die Realisierung
der hier vorgestellten Fahrstreifenerkennung in zukiinftigen FAS Steuergerédten durchaus
denkbar. Zudem ist es moglich, die Histogrammbildung zu parallelisieren, wodurch die
Komplexitit auf mehrere Prozesse verteilt wird.

6.3.5 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden die theoretische Verfiigbarkeit einer lidarbasierten Fahr-
streifenerkennung im Allgemeinen und die Genauigkeit und die Verfiigbarkeit des in dieser
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Arbeit vorgestellten Verfahrens zur Fahrstreifenschéitzung evaluiert.

Fiir die theoretische Abschéatzung der Verfiigbarkeit erfolgte im ersten Teil eine Betrach-
tung von Fahrbahnmarkierungsnormen in 16 EU Staaten und den USA. Mit Hilfe eines
Messaufbaus wurde iiberpriift, ob die bestehenden Normen mit den Minimalanforderun-
gen des Lidar Sensors iibereinstimmen. Fiir die 16 untersuchten EU Staaten konnte eine
theoretische Verfiigbarkeit von 100% bei trockener Fahrbahnoberfliche ermittelt werden.
Fiir die USA konnte keine endgiiltige Aussage getroffen werden, da keine einheitlichen
Mindestanforderungen an Fahrbahnmarkierungen sowie unterschiedliche Fahrbahnmarkie-
rungssysteme existieren. Eine Einschrinkung im Allgemeinen stellt die Uberdeckung von
Fahrbahnmarkierungen mit einem Wasserfilm dar. Bei nasser Fahrbahnoberfliche exis-
tieren entweder keine oder nur unzureichende Normen mit Blick auf eine lidarbasierte
Erkennung von Fahrbahnmarkierungen.

Im zweiten Teil wurde die Genauigkeit der histogrammbasierten Fahrstreifenschéitzung
auf einer Teststrecke mit einer hochgenauen digitalen Karte und die Verfiigbarkeit im
realen Strafenverkehr anhand mehrerer ausgewahlter Autobahnabschnitte bestimmt. Die
erzielte Genauigkeit iibertrifft die zu Beginn dieser Arbeit gestellten Anforderungen um ein
Vielfaches. Dies bedeutet, dass ein System mit einem in Fahrtrichtung gerichteten Lidar
fiir die automatisierte Querfithrung eines Fahrzeugs geeignet ist. Neben der Genauigkeit,
tragt die Verfiigbarkeit eines solchen Systems unter realen Bedienungen einen wichtigen
Bestandteil zu der Akzeptanz eines solchen Systems bei. Die ermittelte Verfiigbarkeit fiir
deinen eigenen Fahrstreifen von 98.76% kann als hervorragendes Ergebnis gewertet werden.

Abschliefsend wurde der Einfluss der Zellgrofse einer Belegungskarte, welche als Basis fiir
die Fahrstreifenschatzung dient, auf die Genauigkeit der histogrammbasierten Fahrstreifen-
schitzung ausgewertet. Eine Zellgrofte von 0.15m bis 0.20 m wurde als guter Kompromiss
zwischen der Genauigkeit und Laufzeit des Algorithmus ermittelt.

6.4 Bewertung des Fusionssystems

Nachdem in dem vorangegangen Abschnitt die Leistungsfahigkeit der lidarbasierten Fahr-
streifenerkennung im Detail diskutiert wurde, folgt in diesem Abschnitt die Betrachtung
des Fusionssystems aus Kapitel [l Betrachtet werden analog zu Kapitel die Genauigkeit
und die Verfiigharkeit des Fusionssystems bestehend aus der lidar- und kamerabasierten
Fahrstreifenerkennung. In dem Teilabschnitt zur Verfiigharkeit wird zudem die Fragestel-
lung diskutiert, ob die Kombination der beiden Systeme eine echte diversitire Redundanz
bietet. Um einen direkten Vergleich zu ermdglichen, folgt der Aufbau der néchsten zwei
Abschnitte im Wesentlichen der bereits aus Abschnitt bekannten Abschétzung der
Genauigkeit und der Verfiigharkeit des lidarbasierten Systems.

Zu Beginn dieses Kapitels erfolgt jedoch zunéchst eine Bestimmung der fiir die Fusion
mittels Kalman-Filter benttigten Grofen wie die relative Sensorlatenz und des System-
und Messrauschens.
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6.4.1 Bestimmung des System- und des Messrauschens

Um einen vollstdndigen Rekursionsschritt (Préadiktion und Fusion) des Kalman-Filters
durchzufithren, miissen das Systemrauschen in Form der Q Matrix und das Messrauschen
in Form der R Matrix bestimmt werden (siche Kapitel [4.1)). In dem néchsten Teilabschnitt
erfolgt zunichst eine experimentelle Bestimmung des Systemrauschens anhand mehrerer
Fahrmanover. Im zweiten Teil wird auf Basis der Evaluierung der Genauigkeit der einzelnen
Sensorsysteme (Abschnitt das Messrauschen abgeleitet.

Bestimmung des Systemrauschens

Das Systemrauschen gibt die Unsicherheit in der Modellierung des Systems durch das
Systemmodell an. Durch das Systemrauschen wird direkt beeinflusst, wie stark einem pra-
dizierten Systemzustand X;—; in dem darauf folgenden Fusionsschritt vertraut wird. Das
Systemrauschen sollte nach [BP99] maximal der méglichen Anderung pro Zeitschritt 7' der
Systemzustédnde betragen. Da das Systemrauschen analytisch nur sehr schwer hergeleitet
werden kann, bietet sich alternativ eine experimentelle Bestimmung an.

Um die maximalen Anderungen der Zustandsgrofen Ablage v, Kurswinkel ¢ und Kriim-
mung ¢ zu ermitteln, wurden mehrere Fahrmanover durchgefiihrt. Die maximale Anderung
der Ablage y sowie des Kurswinkels ¢/ wird anhand eines ,sinus-férmigen* Fahrmandvers
mit einer hohen Amplitude und Frequenz bestimmt (siehe Abbildung [6.21)). Um die ma-
ximale Anderung in der Kriimmung ¢ zu ermitteln, wird eine Szene betrachtet, in der
eine Kurve mit sehr kleinem Radius durchfahren wird. Die Fahrstreifenbreite éndert sich
unter normalen Bedingungen gar nicht oder nur sehr langsam, weshalb hierfiir zunéchst
keine Anderung modelliert wird. Die maximalen Anderungen der drei Zustandsgréfen sind
in Tabelle [6.11] aufgefiithrt. Ausgehend von diesen Ergebnissen wird das Systemrauschen
systematisch veréndert, bis das gewiinschte Filterverhalten erreicht ist. Die so empirisch
bestimmten Grofen o, fiir das Systemrauschen sind ebenfalls in Tabelle zu finden.

Tra {e{ktorie

Abbildung 6.21: Trajektorie zur Ermittlung des Systemrauschens.

Die Kovarianzmatrix Q (siche Kapitel [4.1]) ergibt sich letztlich aus den einzelnen Vari-
anzen o der Rauschterme:

142



6.4 Bewertung des Fusionssystems

‘ Aepax | O
Ablage y (m) 0.13 | 0.04
Fahrstreifenbreite b (m) | 0 0.005
Kurswinkel ¢ (°) 0.5 0.2
Kriimmung ¢ (m™1) 0.2 0.2

Tabelle 6.11: Maximale Anderung pro Zeitschritt Aenyae und empirisch ermitteltes System-
rauschen o,.

o2 0 0 0
0 o7 0 0
- 1
Q=10 o o 0 (6.10)
0 0 0 o

(e}

Bestimmung des Messrauschens

Neben dem Systemrauschen, welches mafgeblichen Einfluss auf das Vertrauen des Sy-
stemmodells hat, steuert das Messrauschen direkt den Einfluss der Messwerte auf den
fusionierten Zustandsvektor. Wird das Messrauschen niedrig gewahlt, wird den mit Rau-
schen iiberlagerten Messwerten starker vertraut und der Einfluss auf den Systemzustand
ist relativ groff. Wird das Messrauschen erhéht, werden die Zustandsgrofen starker geglat-
tet und folgen eher dem Systemmodell. Wird das Messrauschen zu grof gewéhlt, steigt
in einem dynamischen System mit einem geschlossenen Regelkreis die Gefahr einer Riick-
kopplung, welche im ungiinstigsten Fall zu einem instabilen Reglerverhalten fiihrt. Es ist
daher wichtig, beide Rauschwerte richtig aufeinander abzustimmen. Im Folgenden wird
das Messrauschen empirisch auf Basis der Standardabweichung der beiden Sensorsysteme
bestimmt (siche Tabelle [6.15). Anhand mehrerer Tests im realen Strafenverkehr wird das
Messrauschen nun soweit verandert, bis sich in Kombination mit dem zuvor festgelegten
Systemrauschen das gewiinschte Systemverhalten ergibt. Das so ermittelte Messrauschen

ist in Tabelle aufgefiihrt.

‘ Lidar ‘ Video

Ablage o, 0.1m 0.1m
Fahrstreifenbreite 65, | 0.05m | 0.05m
Kurswinkel 7, 0.2° 0.25°
Kriimmung 7. 0.5m™=3 | 0.35m™3

Tabelle 6.12: Empirisch ermitteltes Messrauschen.
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6 Evaluierung und Systembewertung

Die Kovarianzmatrix fiir das Messrauschen ergibt sich dann wie folgt:

2 0 0 0
0 62 0 0
R = b (6.11)
0 0 &5 0
0 0 0 &2

6.4.2 Bestimmung der Sensorlatenzzeiten

Wie in Abschnitt erwahnt, ist jeder Messung ein eindeutiger Zeitstempel zugeordnet,
der den Ankunftszeitpunkt innerhalb des zyklischen Frameworks enthélt. Dieser unterliegt
in der Regel jedoch einer sensorspezifischen Latenz, welche die Differenz zwischen dem
Ankunftszeitpunkt und dem wahren Zeitpunkt der Messung darstellt. Um die durch mog-
liche Latenzzeiten induzierten Fehler zwischen dem pradizierten Systemzustand und dem
Messupdate abschétzen zu konnen, ist es notwendig, diese Latenz zu schétzen. In Abbil-

Pradiktion Pradiktion Préadiktion

Aktueller Zyklus

tk—1 T T Uk k1
Update Update
Messung 1~ Messung 2

|/\|/\|/_\| i > Ze

Abbildung 6.22: Ubersicht iiber Priadiktion und Messupdate im zyklischen Framework

dung ist schematisch der Ablauf eines Iterationsschritts des Kalman-Filters beschrie-
ben. Die Fusion wird im aktuellen Zyklus ausgefiihrt und verarbeitet darin alle Messwerte,
die bis zum Zeitpunkt ¢, ibermittelt wurden. Im Kalman-Filter erfolgt zuerst jeweils eine
Préadiktion des Systemzustands bis zum Zeitpunkt der Messung, gefolgt vom Messupdate.
Zuletzt wird der Systemzustand bis zum Start des aktuellen Zyklus pradiziert. Im opti-
malen Fall ist der genaue Messzeitpunkt durch eine gemeinsame Zeitbasis und einem vom
Sensor libermittelten Zeitstempel bekannt. Fiir die Auswertung dieser Arbeit steht jedoch
leider keine synchronisierte Zeitbasis zur Verfiigung.

Im Folgenden wird daher beschrieben, wie die Latenz experimentell geschétzt werden
kann. Hierzu wurden zwei Testfahrten durchgefiihrt, bei denen innerhalb des eigenen Fahr-
streifens mehrere sinusféormige Fahrmanover durchgefiihrt wurden. Zur Latenzzeitbestim-
mung wird der gemessene Kurswinkel v relativ zu den Fahrbahnmarkierungen betrachtet.
Als Referenz dient die mit einer Frequenz von 50 Hz gemessene und integrierte Gierrate
der Interialsensorik des Versuchsfahrzeugs. In Tabelle ist ein Uberblick {iber die dafiir
durchgefiihrten Testfahrten gegeben.

Die Latenzzeiten werden bestimmt, indem die Kreuzkorrelation der Kurswinkel-Signale
zu der Referenz berechnet wird. An deren Maximum lasst sich die Phasenverschiebung

der beiden Signale ablesen, welche der durchschnittlichen Latenzzeit der beiden Sensoren
entspricht. In Abbildung [6.23(a)| ist ein Ausschnitt aus der zweiten Testfahrt abgebildet,
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6.4 Bewertung des Fusionssystems

‘ Strecke (m) ‘ Dauer (s) ‘ 0
Testfahrt 1 466.8 35.28 47.63
Testfahrt 2 464.5 31.04 53.87

Tabelle 6.13: Lénge, Dauer und Durchschnittsgeschwindigkeit der fiir die Bestimmung der
Sensorlatenzzeiten verwendeten Testfahrten.

sowie die dazugehorige Kreuzkorrelation (Abbildung |6.23(b))). Die durch die Kreuzkorre-
lation ermittelten Latenzzeiten fiir die beiden Testfahrten und deren Mittelwerte sind in
Tabelle [6.14] abzulesen.

\ Video \ Lidar
Testfahrt 1 | 119.87ms | 111.13 ms

Testfahrt 2 | 116.87ms | 108.47ms
X 118.37ms | 109.8 ms

Tabelle 6.14: Durch die Kreuzkorrelation ermittelte Latenzzeit fiir das lidar- und videoba-
sierte System.

Wie in Tabelle zu sehen, besitzen beide Systeme eine sehr geringe relative Latenz
von ungefdhr 10ms. Es kann daher davon ausgegangen werden, dass der durch zeitli-
che Asynchronitédt induzierte relative Messfehler zu vernachléssigen ist. Fiir eine Iteration
des Kalman-Filters ist jedoch zusédtzlich von Bedeutung, welche Latenzen die Messungen
in Relation zu denen fiir das Systemmodell verwendeten Grofsen besitzen. Da fiir diese
Auswertung die integrierte Gierrate U als Referenz verwendet wurde, stimmt die Latenz
zwischen den Messwerten und den Eingaben des Systemmodells (Geschwindigkeit v und
Gierrate \IJ) mit den Mittelwerten aus Tabelle iberein.

Um den durch Asynchronitdt induzierten Fehler zwischen dem pradizierten Systemzu-
stand und dem Messupdate zu reduzieren, werden die in dem Systemmodell verwendeten

Grofsen entsprechend Tabelle verzogert.

6.4.3 Bewertung der Genauigkeit mit DGPS und einer
hochgenauen digitalen Karte

Im Folgenden werden die bereits aus Abschnitt bekannten Fehlermetriken px (6.7), sx
und RMSE fiir die Kriimmung ¢, den Kurswinkel 1) und die Ablage y im eigenen
Fahrstreifen betrachtet.

Der Testaufbau und die Durchfithrung der Testfahrt gleicht Abschnitt [6.3] Die Abbil-
dungen bis zeigen die geschitzten Parameter Ablage, Kurswinkel und Kriimmung
im Vergleich zu der auf DGPS und einer hochgenauen digitalen Karte basierten Referenz.
Da sich die Fusion aus den zwei Einzelsystemen, der lidar- und videobasierten Fahrstreifen-
erkennung, zusammensetzt, erfolgt zusétzlich der direkte Vergleich mit diesen beiden Sys-
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(a) Kurswinkel

Kreuzkorrelation

Phasenverschiebung (s)

(b) Kreuzkorrelation

Abbildung 6.23: Bestimmung der Sensorlatenzzeiten am Beispiel der zweiten Testfahrt
durch die Betrachtung der Phasenverschiebung in der Kreuzkorrelation.
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6.4 Bewertung des Fusionssystems

temen. Die fiir das Kalman-Filter benotigten Rauschterme (Mess- und Systemrauschen)
wurden mit den in dem folgenden Abschnitt ermittelten Werten belegt.

0.4 T T |
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Abbildung 6.24: Vergleich der Ablage y der Fusions und der lidar- und videobasierten
Erkennung zu der auf DGPS und einer hochgenauen digitalen Karte ba-
sierten Referenz.
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Abbildung 6.25: Vergleich des Kurswinkels ¢ der Fusion und der lidar- und videobasier-
ten Erkennung zu der auf DGPS und einer hochgenauen digitalen Karte
basierten Referenz.
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1.5 T I T
Video Fusion ======-- Referenz

Lidar

Abbildung 6.26: Vergleich der Kriimmung ¢ der Fusion und der lidar- und videobasier-
ten Erkennung zu der auf DGPS und einer hochgenauen digitalen Karte
basierten Referenz.

Lidar Video Fusion
Y v ex 1073 | gy v ex1073 | gy v ex 1073
(m) () (@@ |m () ) |(m () (m
[z 0.00 -0.01 0.006 |0.01 0.01 0.003 |0.00 0.01 0.001
Ox 0.03 0.06 0.119 |0.04 0.11  0.076 | 0.04 0.08 0.077
RMSE | 0.03 0.06 0.119 |0.05 0.12 0.077 | 0.04 0.09 0.077

Tabelle 6.15: Fehlerauswertung der Fusion im Vergleich zur Referenz und dem video- und
lidarbasierten System.

Diskussion der Ergebnisse Da bis zu diesem Zeitpunkt noch keine separate Betrach-
tung des videobasierten Systems erfolgt ist, wird zuvor die erzielte Genauigkeit des video-
basierten mit der Genauigkeit des lidarbasierten Systems verglichen. Betrachtet wird der
durchschnittliche Fehler yz des videobasierten Systems (Tabelle [6.15]). Wie bei der Aus-
wertung des durchschnittlichen Fehlers des lidarbasierten Systems (siehe Abschnitt ,
weist auch das videobasierte System keinen systematischen Fehler auf. Eine Beeintrachti-
gung des Fusionsergebnisses durch Fehler, die auf eine unzureichende Sensorkalibrierung
der Kamera oder auf einen systematischen Fehler innerhalb der Serienkamerasystems zu-
riickzufiihren sind, kénnen daher ausgeschlossen werden. Eine separate Betrachtung der

Standardabweichung und des mittleren quadratischen Fehlers ist somit ebenfalls nicht er-
forderlich.

Vergleicht man die Standardabweichung ox der drei Zustandsgrofen Ablage, Kurswinkel
und Krimmung des video- mit dem lidarbasierten System zeigt sich, dass beide Systeme
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6.4 Bewertung des Fusionssystems

eine vergleichbare Genauigkeit erzielen. Ein merklicher Unterschied zugunsten des lidarba-
sierten Systems ergibt sich bei dem Kurswinkel. Bei der Kriimmung hingegen besitzt das
videobasierte System eine geringere Standardabweichung. Der Unterschied in der Kriim-
mung ist dadurch zu erkléren, dass einem auf einer Videokamera aufbauendem System
fiir die Schiatzung einer genauen Kriimmung wesentlich mehr Messwerte zur Verfiigung
stehen als dem in dieser Arbeit verwendeten Laserscanner. Auf Basis der Differenz in dem
Kurswinkel kann keine direkte Aussage getroffen werden. Prinzipiell sollte es einem video-
basierten System durch die gréfsere Anzahl an Stiitzstellen auf den Markierungen méglich
sein, einen vergleichbaren Wert zu erzielen.

Bestehen in einigen Zustandsgrofen geringfiigige Unterschiede, so muss dennoch fest-
gehalten werden, dass beide Systeme mit Blick auf die Mindestanforderung der einzelnen
Parameter (siehe Kapitel eine vergleichbare Genauigkeit erzielen. Fiir die Fusion beider
Systeme stellt dies wichtige Erkenntnisse dar, die kurz erldutert werden sollen.

Sollten in der Fusion iiber ein léngeres Zeitintervall keine Messwerte des videobasierten
Systems fiir ein Messupdate vorliegen, ist nicht mit einer Verschlechterung der Giitd" einer
auf der Fusion aufbauenden Fahrzeugquerfithrung zu rechnen. In Kapitel wurde neben
den Anforderungen an die Genauigkeit eines Systems zur Unterstiitzung in der Querfiih-
rung als Hauptziel die Steigerung der Robustheit angegeben. Im einfachsten Fall stehen,
wie eben bereits erwiahnt, keine Messwerte eines der beiden Systeme mehr zur Verfiigung.
Das Systemverhalten in diesem Fall ist einfach abzuschétzen. Liefern beide Systeme jedoch
widerspriichliche Informationen im Sinne von ,einer der beiden Messwerte ist falsch®, soll-
te der falsche Wert verworfen werden. In Abschnitt [£.3] wurde dies bereits erlautert und
eine einfache Methode auf Basis des Residuums und einem Vielfachen der in den Mess-
raum transformierten Fehlerkovarianzmatrix als Schranke (engl. Gate) vorgestellt. Liegt
der fehlerhafte Messwert nun innerhalb der festgelegten Schranke, wird dieser zwar fiir das
Messupdate verwendet, jedoch ist sein Einfluss bei anndhernd gleichen Termen fiir das
Messrauschen nicht stéirker gewichtet. Liegt er auferhalb, wird die Messung bei beiden
Systemen gleichermafen schnell verworfen.

Betrachtet man abschliefsend die Standardabweichung der Fusion fiir die drei Zustands-
groken y, ¥ und ¢, ergibt sich ein Filterergebnis welches sich unterhalb des jeweiligen
schlechteren Wertes des Einzelsystems befindet. Als mogliche Ursache fiir dieses ,nicht-
optimale” Filterergebnis bei mit Unsicherheit behafteten normalverteilten Messungen, gilt
die Korrelation der Rauschterme des Messvektors der beiden Einzelsysteme mit dem dy-
namischen Modell des Filters.

6.4.4 Evaluierung der Verfiigbarkeit

Die Verfiigharkeit des Fusionssystems wird anhand derselben Messfahrten iiberpriift wie
zuvor bei der Evaluierung der lidarbasierten Fahrstreifenerkennung. Die gewahlten Testbe-
dingungen und die einzelnen Testszenen sind in Abschnitt zu finden. Als verbleibende
wichtige Fragen zu klaren gilt es, welche Verfiigharkeit ein videobasiertes System im Ver-

4Hiermit ist das Komfortverhalten einer Regelung gemeint.
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gleich zu einem lidarbasierten System erreicht und ob durch die Fusion beider Systeme
eine Steigerung der Verfiigbarkeit erzielt werden kann.

In Tabelle [6.16] sind die Ergebnisse der Auswertung zusammengefasst. Die prozentuale
Verfiigbarkeit wurde iiber die Dauer der Verfiigbarkeit und der Gesamtzeit der jeweiligen
Szene errechnet. Es handelt sich hierbei demnach wieder um eine zeitliche Auswertung der
Verfiigbarkeit.

Dauer Video Lidar Fusion
in s ins | in% | ins | in% | ins | in%
104.65 | 3232.1 [| 3156.2 | 97.65 | 3191.8 | 98.76 | 3232.1 | 100.00

Strecke
in km

Tabelle 6.16: Verfiigbarkeit des eigenen Fahrstreifens von der lidar- und videobasierte Fahr-
streifenerkennung im Vergleich zu der Fusion beider Systeme.

Die gesamte Lénge aller betrachteten Autobahnabschnitte betrégt wie bei der Evalu-
ierung der lidarbasierten Fahrstreifenerkennung 104.65 km. Die lidarbasierte Fahrstreifen-
erkennung erreicht die bereits bekannte Verfligharkeit von 98.76%. Im Vegleich dazu das
videobasierte System mit einer gesamten Verfligharkeit von 97.65%. In 2.35% der Zeit stan-
den somit keine Informationen des videobasierten Systems iiber die linke und die rechte
Fahrbahnmarkierung des eigenen Fahrstreifens zur Verfiigung. Die Ausfille des videoba-
sierten Systems konnen im Wesentlichen auf zwei Ursachen zuriickgefiihrt werden: die
kurzzeitige Verdeckung einer Fahrbahnmarkierung durch Schattenwurf und die abrupte
Verédnderung der Umgebungshelligkeit bei der Unterfahrung von Briicken oder der Durch-
fahrung von Tunnelsegmenten. Eine Ausnahme bildet Testszene 17 (siehe Tabelle [B.4), bei
der eine Gegenlichtblendung zu einem léngeren Ausfall des videobasierten Systems fiihrte
und in 34.56% der Zeit keine vollstandigen Fahrstreifeninformationen verfiighar waren.

Die Fusion als Kombination beider Systeme erreicht auf den fiir die Evaluierung verwen-
deten Streckenabschnitten die maximal mogliche Verfiigbarkeit von 100%. Diese ist dabei
so definiert, dass zu jedem Zyklus des Frameworks mindestens ein System eine Valideﬂ
Schétzung fiir die Ablage (errechnet sich aus dem linken und rechten Fahrstreifen), den
Kurswinkel und die Kriimmung ausgegeben hat.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die Kombination beider Sensorsysteme die
Verfiigbarkeit der jeweiligen Einzelsysteme, von 97.7% und 98.8%, auf 100.0% steigert.
Zu jedem Zeitpunkt waren somit redundante Messdaten beider oder zumindest eines der
beiden Systeme vorhanden. Daraus lasst sich schlussfolgern, dass zumindest in den fiir
die Evaluierung verwendeten Szenarien beide Systeme eine diversitdre Redundanz bilden.
In den Féllen, in denen das videobasierte System keine giiltigen Messwerte geliefert hat,
wurden diese durch das laserscannerbasierte System bereitgestellt und umgekehrt.

6.4.5 Zusammenfassung

In diesem Teilabschnitt wurden die Ergebnisse der Fusion zwischen der lidar- und videoba-
sierten Fahrstreifenerkennung vorgestellt. Bewertet wurde zunéchst die erzielte Genauigkeit

Die Validitit wurde mit Hilfe eines visuellen Referenzbildes iiberpriift.
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Karte

des lidar- und videobasierten Systems im Vergleich zu einer aus DGPS und einer hoch-
genauen digitalen Karte bestehenden Referenz. Vergleicht man die Standardabweichung
der drei Zustandsgrofen Ablage, Kurswinkel und Kriimmung des lidar- mit dem kamera-
basierten System zeigt sich, dass beide Systeme eine vergleichbare Genauigkeit erzielen.
Als wichtige Erkenntnis gilt die Tatsache, dass ein lidarbasiertes System in der Lage ist,
die Genauigkeit eines videobasierten Systems zu erreichen. Es ist zudem festzuhalten, dass
beide Systeme die in Kapitel gestellten Mindestanforderung nicht nur erfiillen son-
dern sogar iibertreffen. Betrachtet man zudem die Genauigkeit des Fusionssystems, zeigt
sich fiir jede Grofe eine geringe Verbesserung in der Standardabweichung im Vergleich zu
den Einzelsystemen. Dieses Ergebnis entspricht im Wesentlichen der Theorie des Kalman-
Filters als rekursiver Zustandsschétzer bei mit Unsicherheit behafteten normalverteilten
Messungen.

Als weitere wichtige Fragestellung zu diskutieren galt es, ob die Kombination der beiden
Systeme eine echte diversitiare Redundanz bietet. Betrachtet man die Verfiigharkeit beider
Systeme, so ist zu erkennen, dass zu jedem Zeitpunkt beide oder zumindest eines der beiden
Systeme valide Messwerte liefern konnte. In den Féllen, in denen das videobasierte System
keine giiltigen Messwerte geliefert hat, wurden diese durch das laserscannerbasierte System
bereitgestellt und umgekehrt. Daraus lasst sich schlussfolgern, dass zumindest in den fiir
die Evaluierung verwendeten Szenarien beide Systeme eine diversitdre Redundanz bilden
und eine Fusion aus Sicht der Verfiigharkeit durchaus sinnvoll ist.

6.5 Bewertung der Fahrbahnranderkennung mit DGPS
und einer hochgenauen digitalen Karte

Die Bewertung der Genauigkeit der Fahrbahnranderkennung erfolgt wie bei der lidar- und
videobasierten Fahrstreifenerkennung mit Hilfe eines Inertialen-Navigationssystems mit
DGPS und einer hochgenauen digitalen Karte. Im Gegensatz zu Kapitel dient eine
im bottom-up Verfahren (sieche Abschnitt mit DGPS vermessenen Randbebauung
als Referenz. Hierzu wurden in Modulbauweise steckbare Baustellenbegrenzungen (Ab-
bildung auf einem Testgelinde zu einer Randbebauung zusammengefiigt und an-
schliefsend georeferenziert mit dem in Abbildung gezeigten System in 1m diskreten
Absténden vermessen.

Wie in Kapitel 2| wurden zwei Belegungskarten berechnet, auf Basis derer die Fahr-
bahnranderkennung mit dem in Kapitel [5| vorgestellten Verfahren durchgefiihrt wurde. Die
erste Karte wurde mit Laserscanner 1 und die zweite mit dem bildgebenden Radar aus
Abschnitt erstellt. Die Zellgrofse der Belegungskarte wurde auf 0.16 m und die Grofe
auf 300 x 300 Zellen mit einer Historie von 30 Zellen festgelegt. Eine genaue Erklarung zu
der Aufteilung einer Belegungskarte ist in Kapitel zu finden.

Zur Bewertung des Schétzfehlers wird der durchschnittliche Fehler einer Stichprobe pux ,
die Standardabweichung einer Stichprobe sz und der Quadratische-Mittelwertfehler RMSE
ausgewertet. Tabelle fasst die Fehler der histogrammbasierten Schatzung zusammen.
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Lidar Radar
y(m) () em?) |ym ¥() cm?
7 0.01 -0.04 —0.06x10"2| 0.04 -0.29 —0.03x 1072
Sz 0.05 032 028x1072 | 0.05 043 02x1072
RMSE | 0.05 032 03x1072 | 0.06 0.52 0.22x 1072

Tabelle 6.17: Fehlerabschéatzung der histogrammbasierten Fahrbahnranderkennung.

Diskussion Betrachtet wird zunéchst der durchschnittliche Fehler der Stichproben pux
im Verhéltnis zur Standardabweichung. Mit Ausnahme des durchschnittlichen Kurswin-
kelfehlers bei der auf dem Radar basierten Erkennung, weisen alle anderen Werte einen
verhéltnisméafig sehr geringen durchschnittlichen Fehler auf. Der erhéhte durchschnittliche
Kurswinkelfehler von -0.29° ist dabei auf einen moglichen Kalibrierungsfehler in dem Gier-
winkel W, des Radarsensors zurilickzufithren. Um die Ursache dieser Abweichung zweifelsfrei
zu kléren, bedarf es weiterer Testfahrten, die im Rahmen dieser Arbeit nicht méglich waren.
Da sich zumindest bei einem Parameter die Standardabweichung und der Quadratische-
Mittelwertfehler deutlich unterscheiden, erfolgt die weitere Betrachtung anhand des RMSE.

Sowohl die lidar- als auch die radarbasierte Randbebauungserkennung erzielen mit ei-
nem RMSE von 0.05m beziehungsweise 0.06 m eine sehr genaue Schitzung der Ablage
y. Hervorzuheben ist die erzielte Genauigkeit der radarbasierten Schétzung. Obwohl der
Radarsensor lediglich iiber eine Entfernungsgenauigkeit von 0.25m bei einer Winkelauflo-
sung von 2.5° verfiigt und die Breite der Randbebauung in der Belegungskarte ungeféhr
1 m betriagt (Abbildung|6.28(b))), erreicht die Schétzung der Ablage eine wesentlich bessere
Genauigkeit. Die Steigerung der Genauigkeit in der Ablage kann im Wesentlichen zwei Tat-
sachen zugeschrieben werden. Als Messwerte fiir die Belegungskarte wurden die in Form
von Amplitudenbildern vorliegenden Roh-Messwerte verwendet. Unter der Annahme einer
Gaufverteilung innerhalb dieser Bilder, entsteht durch die zeitliche Integration innerhalb
der hoher aufgelosten Belegungskarte ein Super-Resolution Effekt. Ein weiterer Vorteil des

Abbildung 6.27: Auf dem Testgelinde zur Referenzierung verwendete modulare
Baustellenbegrenzungen.
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| . g *
(b)

Abbildung 6.28: Histogrammbasierte Erkennung der zu einer Randbebauung zusammenge-

fiigten modularen Baustellenbegrenzungen mit einen Laserscanner in (a)
und einem Radarsensor in (b).
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Abbildung 6.29: Vergleich der ermittelten Ablage y der histogrammbasierten Fahrbahn-

randerkennung zu der aus einem Inertialen-Navigationssystem mit DGPS
und einer mit DGPS vermessenen Randbebauung bestehenden Referenz.
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Abbildung 6.30: Vergleich des ermittelten Kurswinkels 1) der histogrammbasierten Fahr-
bahnranderkennung zu der aus einem Inertialen-Navigationssystem mit

DGPS und einer mit DGPS vermessenen Randbebauung bestehenden
Referenz.
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Abbildung 6.31: Vergleich der ermittelten Kriimmung ¢ der histogrammbasierten Fahr-
bahnranderkennung zu der aus einem Inertialen-Navigationssystem mit

DGPS und einer mit DGPS vermessenen Randbebauung bestehenden
Referenz.
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6.6 Laufzeitanalyse der Berechnung stationédrer Belegungskarten auf der GPU

vorgestellten histogrammbasierten Schéatzverfahrens ist die Moglichkeit der Interpolation
zur Erhohung der Genauigkeit in der Ablage (siehe Kapitel .

Abschliefsend wird der RMSE des Kurswinkels und der Kriimmung betrachtet. Die lid-
arbasierte Schiatzung des Kurswinkels erreicht eine Genauigkeit, welche die in Kapitel
festgelegte maximale Standardabweichung fiir Querfithrungsaufgaben von 0.25° zwar knapp
verfehlt, jedoch trotzdem als ein sehr gutes Resultat einer Fahrbahnranderkennung ge-
wertet werden kann. Die Ursache fiir die weitaus grofere Abweichung der radarbasierten
Erkennung kann, wie bereits einleitend erwéahnt, nicht zweifelsfrei geklart werden. Bei der
Betrachtung der Kriimmung, erreicht die radarbasierte eine etwas bessere Schétzung als
die lidarbasierte Erkennung. Betrachtet man jedoch zuséatzlich den Verlauf der beiden Pa-
rameter in Abbildung [6.31] so wird deutlich, dass der grofsere Fehler des lidarbasierten
Systems auf eine stéirkere Verschiebung des Signals zuriickzufiihren ist.

6.6 Laufzeitanalyse der Berechnung stationarer
Belegungskarten auf der GPU

Die Bewertung der Laufzeit — und damit direkt der Performance — des in Kapitel [2| vor-
gestellten Verfahrens zur effizienten Erstellung von Belegungskarten auf der GPU erfolgt
mittels einer 3 x 3 Laufzeitmatrix bestehend aus drei unterschiedlichen Sensor und GPU
Varianten.

Um die Laufzeit des Algorithmus in Abhéngigkeit zu der Rechenleistung einer GPU ab-
zuschatzen, wurden drei unterschiedliche Grafikkarten verwendet. Die erste Grafikkarte, ein
Nvidia ION, verfiigt iiber 16 Streamprozessoren mit einer Rechenleistung von 52 GF'lops
und ist der untersten Leistungsklasse zuzuordnen. Der Begriff Streamprozessor und dessen
Funktionsweise ist mitunter sehr komplex und wird in dieser Arbeit nicht weiter erldutert.
Festgelegt wird lediglich, dass mit einer grofseren Anzahl an Streamprozessoren eine grofere
Rechenleistung (gemessen in Giga-Flops) einhergeht, die aber nicht zwangsldufig linear mit
der Anzahl an Streamprozessoren skalieren muss. Fiir eine genaue Erlauterung iiber den
Aufbau moderner Grafikkarten mit einer unified Shader Architektur und die Bedeutung der
Streamprozessoren ist auf [NVI11b] verwiesen. Die zweite Grafikkarte, eine Nvidia Quadro
FX 2700M, verfiigt iiber 48 Streamprozessoren mit einer Rechenleistung von 180 G F'lops
und ist der mittleren Leistungsklasse heutiger GPU’s zuzuordnen. Die letzte, eine Nvi-
dia Quadro 5000, reprasentiert mit 352 Streamprozessoren und einer Rechenleistung von
718 GFlops die oberste Schranke der Leistung heutiger Grafikkarten.

Zudem wurden fiir die Auswertung zwei Laserscanner und ein Radarsensor verwendet.
Der erste Laserscanner entspricht Laserscanner 1 aus Abschnitt Er verfiigt tiber vier
vertikale Messebenen mit einem horizontalen Offnungswinkel von jeweils 100° bei einer
Winkelauflésung 0.25°. Der zweite Laserscanner verfiigt iiber einen horizontalen Offnungs-
winkel von 90° bei einer Winkelauflosung von 1°. Er ist baugleich mit Laserscanner 2 aus
Abschnitt jedoch mit dem Unterschied, dass fiir den Test eine feinere Winkelauflé-
sung (1° anstelle von 1.8°) bei reduziertem Offnungswinkel gewihlt wurde. Der letzte fiir
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6 Evaluierung und Systembewertung

die Evaluierung verwendete Sensor ist der in Abschnitt aufgefithrte Radar, bei dem
fiir den Aufbau der Belegungskarte der Fernbereich mit einem Offnungswinkel von 18° ver-
wendet wurde. Fiir jede Grafikkarten- und Sensorkombination wurde die Laufzeit fiir die
Berechnung einer Belegungskarte mit einer Grofe von 256 x 256 und 512 x 512 und einer
Zellgrofe von 0.2 m ausgewertet. Da die Komplexitét des hier evaluierten Verfahrens ledig-
lich von der maximalen Anzahl an Messwerten in dem Sichtbereich des jeweiligen Sensors
und der Grofse der Belegungskarte abhéngt, ist eine Auswertung der Laufzeit unabhéngig
von der umgebenden Szenerie moglich. Fiir die Bewertung wurde deshalb fiir jeden Sen-
sor eine einheitliche Testsequenz von 1000 Messwertupdates ausgewertet und jeweils der
Mittelwert berechnet.

Die Abbildungen |6.32(a)| bis [6.32(c)| zeigen die erreichten Laufzeiten auf den drei zuvor

genannten GPU’s und Sensoren bei zwei Belegungskarten mit einer Grofse von 256 x 256 und
512 x 512 Zellen. Als Resultat lasst sich festhalten, dass selbst bei Laserscanner 1 — welcher
unter Laufzeitaspekten die hochste Komplexitéit besitzt — und einer Dimension von 512 x
512 auf allen drei GPU’s die in Kapitel festgelegte maximale Rechenzeit von 80 ms
weit unterschritten wird. Selbst auf dem Nvidia ION mit 16 Streamprozessoren, werden
weniger als 16 ms fiir die gesamte Erstellung einer Belegungskarte inklusive Speichertransfer
benétigt.

Die Abbildungen [6.33(a)| bis [6.35(b)| geben einen detaillierteren Uberblick iiber die Zu-
sammensetzung der zuvor in den Abbildungen [6.32(a)| bis [6.32(c)| gezeigten Gesamtlauf-
zeiten. Die Unterteilung in Stufen erfolgt dabei analog zu der in Kapitel 2| Abbildung
gezeigten Aufteilung in die Stufen 1-4. Zusétzlich ist die zusammengefasste Zeit fiir den

Speichertransfer aufgetragen, welcher sich aus der Ubertragung des Messvektors in den
GPU Speicher und der Ubertragung der Belegungskarte zuriick in den CPU Speicher zu-
sammensetzt. Anhand der Auswertung ist zu erkennen, dass der mit Abstand zeitlich
aufwindigste Berechnungsschritt Stufe 3, die Abbildung einer temporaren polaren auf ei-
ne temporére kartesische Karte, ist. Dies kann dahingehend begriindet werden, dass fiir
den darin enthaltenen texture-mapping Ansatz eine Berechnung mehrerer mip-map Stufen
sowie eine anschliefsende anisotrope oder bilineare Filterung erforderlich ist. Die anderen
Stufen skalieren anndhernd linear, wohingegen wie erwartet, der Speichertransfer quadra-
tisch mit der Grofe einer Belegungskarte skaliert. Da wie bereits erwéhnt, bei dem Aufbau
einer Belegungskarte mit nur einem Sensor alle betrachteten Kombinationen ein mehr als
ausreichendes Ergebnis erzielen, ist die Notwendigkeit nach einer grofseren Anzahl an Stre-
amprozessoren genau dann gegeben, wenn die Belegungskarte zur Fusion mehrerer Sensoren
verwendet werden soll. Bei der Integration von n Sensoren werden n Abbildungen tempo-
rérer polarer Belegungskarten auf ein kartesisches Koordinatensystem bendtigt, welches
auf einer GPU zu einem groferen Bedarf an Rechenleistung fiihrt.
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Abbildung 6.32: Laufzeitanalyse in Abhéngigkeit der Grofe einer Belegungskarte und der
Leistung einer GPU fiir drei unterschiedliche Sensoren.
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Laserscanner 1 (Karte 512 x 512) Laserscanner 1 (Karte 256 x 256)
10 10
9 —4&— Stufe 1 | 9 —&— Stufe 1
Stufe 2 Stufe 2
8 — B Stufe 3 8 — & Stufe 3
. —®— Stufe 4 | . —&— Stufe 4 |
—#&— Speichertransfer —A— Speichertransfer
w w ©
E‘/ 5 é 5
+ +
4 4
3 3
2 ’7”””””*”**0 , 2
! A/.\'&‘ 1 "
o ‘ 0
ION Quadro Quadro ION Quadro Quadro
2700M 5000 2700M 5000

Abbildung 6.33: Detaillierte Laufzeitanalyse fiir Laserscanner 1 in Abhéngigkeit der Grofe
einer Belegungskarte. Links die Ergebnisse fiir eine Belegungskarte mit
512 x 512 Zellen und rechts mit 256 x 256 Zellen.
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Abbildung 6.34: Detaillierte Laufzeitanalyse fiir Laserscanner 2 in Abhéngigkeit der Grofe
einer Belegungskarte. Links die Ergebnisse fiir eine Belegungskarte mit
512 x 512 Zellen und rechts mit 256 x 256 Zellen.
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Abbildung 6.35: Detaillierte Laufzeitanalyse fiir den Radarsensor in Abhéangigkeit der Gro-
e einer Belegungskarte. Links die Ergebnisse fiir eine Belegungskarte mit
512 x 512 Zellen und rechts mit 256 x 256 Zellen.
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KAPITEL [

Fazit

7.1 Zusammenfassung

Eine grofse Herausforderung fiir zukiinftige Fahrerassistenzsysteme besteht zunédchst in der
Abstraktion des Fahrumfelds durch geeignete Modelle. Zukiinftige Modelle miissen in der
Lage sein, die durch zeitlich aufeinander folgende Messdaten gegebene Szenerie mit hoher
Prézision abzubilden. Zur Abbildung der Szenerie wurde deshalb in dieser Arbeit eine orts-
bezogene Représentation in Form einer Belegungskarte vorgeschlagen, welche in der Lage
ist, das Fahrumfeld in hoher Prézision und ohne eine vorherige Annahme tiber geometrische
Modelle abzubilden. Die Berechnung von Belegungskarten stellt jedoch selbst fiir zukiinf-
tige automotiv taugliche Prozessoren, bedingt durch ihre grofe Anzahl an arithmetischen
Operationen, eine anspruchsvolle Aufgabe dar. Um diese Aufgabe zu bewaltigen, wurde
ein auf dem Grafikprozessor (GPU) basiertes Verfahren entwickelt, welches eine extrem
effiziente Berechnung von Belegungskarten mit einem maximalen Grad an Parallelitat auf
der GPU ermoglicht. Der in dieser Arbeit entwickelte Algorithmus bedient sich dabei der
Berechnung von polaren Belegungskarten in Verbindung mit der anisotropen Filterung, um
den durch ein im kartesischen Raum durchgefiihrtes ,,Ray-Casting entstehenden sogenann-
ten Moiré Effekt zu vermeiden und in geschickter Weise die bestehende Messunsicherheit
zu modellieren. Es wurde die erste in der Literatur bekannte vollstandig GPU-basierte Fr-
stellung probabilistischer Belegungskarten, basierend auf einem mehrzeiligen automotiven
Laserscanner und einem bildgebendem Radar, durchgefiihrt. In der abschliefenden Lauf-
zeitanalyse konnte gezeigt werden, dass das Verfahren in der Lage ist, Belegungskarten
mit einer grofen rdumlichen Abdeckung (512 x 512 Zellen) je nach GPU Leistungsklasse
in 4-16 ms zu berechnen. Betrachtet man die schnell fortschreitende Entwicklung der GPU
Leistung heutiger SOC-Lésungen in mobilen Endgerdten (Smartphones und Tablets), so
ist eine Umsetzung des vorgestellten Verfahrens auf GPU’s der néchsten Generation auto-
motiver Plattformen durchaus moglich.
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7 Fazit

Anschliefsend erfolgte die gesamtheitliche Betrachtung der lidarbasierten Fahrstreifen-
erkennung. Als eines der Hauptziele dieser Arbeit galt es zu kléren, ob der Einsatz einer
lidarbasierten Fahrstreifenerkennung eine wirkliche Alternative zu einem videobasierten
System darstellt. Dies beinhaltet sowohl die Genauigkeit als auch die Verfiigharkeit eines
solchen Systems. Dariiber hinaus ist es im Kontext von hochautomatisierten Fahrfunktio-
nen wichtig, ob eine Kombination der beiden heterogenen Systeme eine diversitdare Redun-
danz bietet und ein lidarbasiertes System in den Féllen zuverlédssig funktioniert, in denen
ein kamerabasiertes System versagt. In diesem Zusammenhang wurde daher zunéchst ein
Vergleich von in der Literatur existierender Verfahren zur Detektion von Fahrbahnmarkie-
rungen mit einem Lidar durchgefiihrt. Aufbauend auf der Erkenntnis, dass keines dieser
Verfahren die gesetzten Anforderungen in vollem Mafe erfiillt, wurde ein neues iteratives
histogrammbasiertes Verfahren zur Detektion von Fahrbahnmarkierungen entwickelt. Im
Detail wurde gezeigt, wie die Bestimmung der Ausrichtung und Kriimmung aller auf der
Fahrbahn existierender Markierungen als ein nichtlineares Optimierungsproblem aufgefasst
werden kann, ndmlich der iterativen Suche nach einem optimalen Histogramm. Auf Basis
des optimalen Histogramms wurden die Positionen potentieller Fahrbahnmarkierungen ex-
trahiert klassifiziert. Das vorgestellte Verfahren ist duflerst robust gegen Fehldetektionen
und Messrauschen und reduziert den Berechnungsaufwand durch die effiziente iterative
Bestimmung der benétigten Histogramme auf ein Minimum. In der Systembewertung er-
folgte eine Bewertung der Genauigkeit der Parameterschitzung auf einer Teststrecke auf
Basis einer hochgenauen digitalen Karte und DGPS. Die erzielte Genauigkeit iibertrifft die
zu Beginn dieser Arbeit gestellten Anforderungen um ein Vielfaches. Dies bedeutet, dass
ein System mit einem in Fahrtrichtung gerichteten Lidar fiir die automatisierte Querfiih-
rung eines Fahrzeugs geeignet ist. Zusétzlich erfolgte eine theoretische Abschétzung der
Verfiigharkeit einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung in 16 EU Staaten und den USA.
Fiir die untersuchten EU Staaten konnte eine theoretische Verfiigharkeit von 100% bei
trockener Fahrbahnoberfldche ermittelt werden. Fiir die USA konnte keine allgemeingiilti-
ge Aussage getroffen werden, da keine einheitlichen Mindestanforderungen an Fahrbahn-
markierungen existieren. Eine Einschrinkung im Allgemeinen stellt die Uberdeckung von
Fahrbahnmarkierungen mit einem Wasserfilm dar. In diesem Fall ist davon auszugehen,
dass eine Erkennung stark beintrachtigt ist.

Aufbauend auf den vielversprechenden Erkenntnissen einer lidarbasierten Fahrstreifen-
schatzung, erfolgte die Fusion mit einem kamerabasierten System. Priméres Ziel der Fusion
war es, die Verfiigbarkeit und die Robustheit eines allgemeinen Systems zur Fahrstreifen-
erkennung durch Verwendung von Sensoren mit unterschiedlichen Messprinzipien zu stei-
gern. In der Evaluierung konnte nachgewiesen werden, dass die Genauigkeit einer lidarba-
sierten Fahrstreifenerkennung mit der eines kamerabasierten Systems vergleichbar ist und
diese in der Ablage sogar tibertrifft. Bei der Betrachtung der Verfiigbarkeit beider Systeme
konnte zudem gezeigt werden, dass eine lidarbasierten Erkennung mit 98.76% im Vergleich
zu einem kamerabasierten System mit 97.65% sogar eine minimal bessere Erkennungsrate
aufweist. Die bedeutendste Erkenntnis bei dieser Fusion ist jedoch, dass in den Fillen,
in denen das videobasierte Systeme keine giiltigen Messwerte lieferte, diese durch das la-
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serscannerbasierte System bereitgestellt werden konnten. Daraus lasst sich schlussfolgern,
dass beide Systeme in den untersuchten Autobahnabschnitten eine diversitiare Redundanz
bilden und eine Fusion aus Sicht der Verfiigbarkeit sinnvoll ist.

Abschliefsend wurde ein histogrammbasiertes Verfahren zur robusten Fahrbahnrander-
kennung in Belegungskarten vorgestellt. Dieses bereits zuvor bei der Fahrstreifenschétzung
angewendete iterative Optimierungsverfahren ermdoglicht es, die Ablage, Kriimmung und
Ausrichtung mehrerer Fahrbahnbegrenzungen in Echtzeit zu erfassen. Der letzte Abschnitt
der Systembewertung befasste sich daher mit der Evaluierung der Genauigkeit der Fahr-
bahnranderkennung. Die Bewertung der Genauigkeit erfolgte dabei wie bei der lidar- und
videobasierten Fahrstreifenerkennung mit Hilfe eines Inertialen-Navigationssystems mit
DGPS und einer hochgenauen digitalen Karte. Sowohl die lidar- als auch die radarba-
sierte Randbebauungserkennung erreichten eine sehr genaue Schitzung der Ablage sowie
eine akzeptable Schéitzung der Kriimmung und Ausrichtung. Hervorzuheben ist dabei die
erzielte Genauigkeit der radarbasierten Schatzung. Obwohl der Radarsensor iiber eine we-
sentlich schlechtere Entfernungsgenauigkeit und Winkelauflosung als der Laserscanner ver-
fiigt, konnte durch zeitliche Aggregation der Messwerte innerhalb einer Belegungskarte und
durch geschickte Interpolation innerhalb des histogrammbasierten Verfahrens, die Genau-
igkeit iiber die eigentliche Messgenauigkeit des Radarsensors angehoben werden.

7.2 Wissenschaftlicher Beitrag

Ein wesentlicher Beitrag dieser Arbeit besteht in der gesamtheitlichen Betrachtung ei-
ner lidarbasierten Fahrstreifenerkennung im Kontext automatisierter Fahrfunktionen. Dies
beinhaltet die Entwicklung eines neuen echtzeitfahigen histogrammbasierten Verfahrens zur
Fahrstreifenschatzung und Klassifikation auf Basis einer probabilistischen Belegungskarte,
die theoretische Abschatzung der Verfiigharkeit durch die Betrachtung des Leuchtdichteko-
effizienten bei Retroreflexion in Kombination mit einem experimentellen Messaufbau, die
Abschétzung der fiir eine lidarbasierte Fahrstreifenerkennung notwendigen intrinsischen
und extrinsischen Sensorparametern sowie die Bestimmung der erzielbaren Genauigkeit im
Vergleich zu einem videobasierten System und einer aus DGPS und einer hochgenauen
digitalen Karte bestehenden Referenz.

Bei der Fusion der lidarbasierten mit einer videobasierten Fahrstreifenerkennung ist
als Beitrag der Nachweis zu werten, dass ein kombinierter Einsatz beider Systeme eine
diversitdre Redundanz bildet und die Ausfallsicherheit einer Fahrstreifenerkennung durch
die Fusion beider System gesteigert werden kann.

In dem Kapitel zur effizienten Erstellung von Belegungskarten auf der GPU ist die Ana-
lyse der optimalen Parallelisierung auf SIMD Architekturen, die Erstellung polarer Bele-
gungskarten auf der GPU unter Beriicksichtigung von Sensoren mit mehreren vertikalen
Messebenen, die Anwendung der anisotropen Filterung zur Verbesserung der Transforma-
tion der Polardarstellung auf eine kartesische Darstellung, die Fusion zu einer stationdren
Belegungskarte mit optimierten Speicherbedarf sowie die erste in der Literatur bekannte
vollstdndige Berechnung von Belegungskarten auf der GPU auf Basis von reellen Sensor-
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daten zu nennen.

Zusétzlich zu erwidhnen ist die Anwendung des entwickelten histogrammbasierten Op-
timierungsverfahrens zur Schéatzung der Ablage, Kriimmung und Ausrichtung von Fahr-
bahnbegrenzungen in einer Belegungskarte auf Basis eines Laserscanners und bildgebenden
Radars.

7.3 Ausblick

Effiziente Berechnung von Belegungskarten In dieser Arbeit wurde lediglich eine Um-
setzung fiir einen Lidar- und Radarsensor betrachtet. Eine Erweiterung auf ein kamera-
basiertes System, welches Distanz und Entfernungsinformationen in Form eines Dispari-
tatsbildes liefert (Stereosystem), ist vorstellbar. Neben der Adaption des Verfahrens auf
weitere Sensorgruppen, ist die Ersetzung der probabilistischen Belegungsinformation jeder
Zelle durch einen Schatzwert fiir die Hohe (Elevation-Map) denkbar. Dies ist insbesondere
dann sinnvoll, wenn ein Héhenprofil der Umgebung erstellt werden muss, um beispiels-
weise zwischen iiberfahrbaren und nicht iiberfahrbaren Bereichen zu unterscheiden. Ferner
liegt eine Fusion von Belegungskarten unterschiedlicher Sensortypen nahe, beispielsweise
Lidar mit Radar oder Radar mit Kamera, um individuelle sensorspezifische Eigenschaf-
ten (Dopplermessung bei Radar oder Hoheninformation der Kamera) besser ausnutzen zu
konnen und dadurch die Robustheit zu steigern.

Lidarbasierte Fahrstreifenerkennung Die Extraktion von Fahrbahnmarkierungen aus
dem Histogramm und die logische Verkniipfung zu Fahrstreifen wurde in Kapitel
anhand eines kombinatorischen Ansatzes durchgefiihrt. Es ist jedoch durchaus denkbar,
sowohl den Klassifikationsschritt als auch das Finden giiltiger Fahrstreifen durch ein ler-
nendes Verfahren, wie beispielsweise eine Support-Vector-Machine (SVM), zu ersetzen. Fiir
eine erweiterte Abschétzung der Verfiigbarkeit einer lidarbasierten Fahrstreifenerkennung
ist es zudem notwendig, eine genauere Betrachtung anderer im Ausland zuldssiger Mar-
kierungssysteme, wie beispielsweise ,Retroreflective Raised Pavement Markers* (RRPMs)
oder ,Botts’ dots* (RPMs), vorzunehmen.

Fusion von lidar- und videobasierter Fahrstreifenerkennung Fiir eine High-Level Fu-
sion einer lidarbasierten mit einer videobasierten Fahrstreifenerkennung ist es sinnvoll ein
System zu betrachten, welches von Seiten des videobasierten Systems in der Lage ist,
auch Fahrbahnmarkierungen benachbarter Fahrstreifen zu erkennen. Zudem ist eine zu-
sitzliche Erweiterung der videobasierten Erkennung durch Integration einer Seiten- und
Riickfahrkamera vorstellbar. In diesem Zusammenhang ist die Anwendung mehrerer par-
alleler Kalman-Filter zur Schitzung eines Systemzustands, wie beispielsweise das Multi-
Hypothesen-Tracking (MHT'), denkbar.
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ANHANG A

Koordinatentransformationen

WGS 84 — Gauss-Kriiger konforme Koordinatentransformation [Sch82]:
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Gauss-Kriiger — WGS 84 konforme Koordinatentransformation [Sch82]:
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A Koordinatentransformationen

Rotationsmatrix um die y-Achse:
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ANHANG B

Tabellen

Szene | Autobahnabschnitt | Strecke (km) | Dauer (s)
1 A99 M-Neuherberg Richtung Stuttgart 9.48 277.84

2 A99 M-Neuherberg Richtung Stuttgart 3.99 120.96

3 A99 Miinchen Richtung Salzburg 7.06 203.20

4 A96 M-Sendling Richtung Lindau 6.20 242.56

5 A96 Germering Richtung Lindau 8.98 336.56

6 A952 Starnberg Richtung Miinchen 4.50 147.44

7 A95 Schéftlarn Richtung Garmisch 8.57 243.28

8 A95 Schéftlarn Richtung Miinchen 1.49 46.56

9 A95 Garmisch Richtung Miinchen 8.54 239.84

10 A8 Unterhaching Richtung Salzburg 9.10 286.16

11 A8 Miinchen Richtung Unterhaching 1.80 55.68

12 A99 Ottobrun Richtung Stuttgart (Stdring) | 4.33 117.04

13 A99 Ottobrun Richtung Stuttgart (Stdring) | 5.20 153.36

14 A99 Aschheim Richtung Stuttgart 6.08 182.08

15 A9 Garching Richtung Miinchen 6.43 197.06

16 A8 M-Allach Richtung Fiirstenfeldbruck 7.54 213.35

17 A99 M-Neuherberg Richtung M-Allach 5.36 169.09

Tabelle B.1: Fiir die Evaluierung der Verfiigbarkeit der Fahrstreifenerkennung untersuchte

Straflenabschnitte.
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B Tabellen

Strecke | Dauer || Verfiigbarkeit
in km in s in s ‘ in %
Szene 1 9.48 277.84 || 277.84 | 100.00
Szene 2 3.99 120.96 || 120.96 | 100.00
Szene 3 7.06 203.20 || 198.16 | 97.52
Szene 4 6.20 242.56 || 242.56 | 100.00
Szene 5 8.98 336.56 || 326.72 | 97.08
Szene 6 4.50 147.44 || 143.68 | 97.45
Szene 7 8.57 243.28 || 243.28 | 100.00
Szene 8 1.49 46.56 43.84 | 94.16
Szene 9 8.54 239.84 || 233.12 | 97.20
Szene 10 9.10 286.16 || 277.36 | 96.92
Szene 11 1.80 55.68 55.68 | 100.00
Szene 12 4.33 117.04 || 115.84 | 98.97
Szene 13 5.20 153.36 || 152.48 | 99.43
Szene 14 6.08 182.08 || 182.08 | 100.00
Szene 15 6.43 197.06 || 197.06 | 100.00
Szene 16 7.54 213.35 || 212.07 | 99.39
Szene 17 5.36 169.09 || 169.09 | 100.00

Gesamt | 104.65 [ 3232.1 | 3191.8 | 98.76

Tabelle B.2: Verfiigbarkeit des eigenen Fahrstreifens (Abstand zur linken und rechten Mar-
kierung, Kurswinkel und Kriimmung) bei der lidarbasierten Erkennung.
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Weniger Fahrstreifen | Alle Fahrstreifen
Strecke | Dauer detektiert detektiert

in km in s ins | in % ins | in%
Szene 1 9.48 277.84 || 1.92 0.69 275.84 99.28
Szene 2 3.99 120.96 || 0.00 0.00 120.96 100.00
Szene 3 7.06 203.20 || 4.88 2.40 196.00 96.46
Szene 4 6.20 242.56 || 0.00 0.00 237.36 97.86
Szene 5 8.98 336.56 || 29.92 8.89 306.56 91.09
Szene 6 4.50 147.44 || 0.24 0.16 147.20 99.84
Szene 7 8.57 243.28 || 0.00 0.00 243.20 99.97
Szene 8 1.49 46.56 0.24 0.52 46.32 99.48
Szene 9 8.54 239.84 || 8.72 3.64 231.04 96.33
Szene 10 9.10 286.16 || 4.08 1.43 282.00 98.55
Szene 11 1.80 55.68 1.60 2.87 54.08 97.13
Szene 12 4.33 117.04 || 0.00 0.00 117.04 100.00
Szene 13 5.20 153.36 || 5.20 3.39 148.16 96.61
Szene 14 6.08 182.08 || 0.00 0.00 182.08 100.00
Szene 15 6.43 197.06 || 2.86 1.45 194.20 98.55
Szene 16 7.54 213.35 || 0.45 0.21 219.90 99.79
Szene 17 5.36 169.09 || 4.87 2.88 164.22 97.12
Gesamt | 104.65 | 3232.1 || 64.98 | 2.04 | 3166.2 | 97.96

Tabelle B.3: Verfligbarkeit der vollstdndigen Anzahl an Fahrstreifen der lidarbasierten

Fahrstreifenerkennung.
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B Tabellen

Strecke | Dauer Video Lidar Fusion

in km ins ins ‘ in % ins ‘ in % in s ‘ in %
Szene 1 9.48 277.84 || 277.28 | 99.80 | 277.84 | 100.00 | 277.84 | 100.00
Szene 2 3.99 120.96 || 120.72 | 99.80 | 120.96 | 100.00 | 120.96 | 100.00
Szene 3 7.06 203.20 || 200.48 | 98.66 | 198.16 | 97.52 | 203.20 | 100.00
Szene 4 6.20 242.56 || 241.44 | 99.54 | 242.56 | 100.00 | 242.56 | 100.00
Szene 5 8.98 336.56 || 333.28 | 99.03 | 326.72 | 97.08 | 336.56 | 100.00
Szene 6 4.50 147.44 || 146.72 | 99.51 | 143.68 | 97.45 | 147.44 | 100.00
Szene 7 8.57 243.28 || 242.48 | 99.67 | 243.28 | 100.00 | 243.28 | 100.00
Szene 8 1.49 46.56 46.24 | 99.31 | 43.84 | 94.16 | 46.56 | 100.00
Szene 9 8.54 239.84 || 238.56 | 99.47 | 233.12 | 97.20 | 239.84 | 100.00
Szene 10 9.10 286.16 || 284.80 | 99.52 | 277.36 | 96.92 | 286.16 | 100.00
Szene 11 1.80 55.68 55.52 | 99.71 | 55.68 | 100.00 | 55.68 | 100.00
Szene 12 4.33 117.04 || 116.64 | 99.66 | 115.84 | 98.97 | 117.04 | 100.00
Szene 13 5.20 153.36 || 153.04 | 99.79 | 152.48 | 99.43 | 153.36 | 100.00
Szene 14 6.08 182.08 || 181.68 | 99.78 | 182.08 | 100.00 | 182.08 | 100.00
Szene 15 6.43 197.06 || 195.23 | 99.07 | 197.06 | 100.00 | 197.06 | 100.00
Szene 16 7.54 213.35 || 211.49 | 99.13 | 212.07 | 99.39 | 213.35 | 100.00
Szene 17 5.36 169.09 || 110.65 | 65.44 | 169.09 | 100.00 | 169.09 | 100.00

Gesamt | 104.65 | 3232.1 || 3156.2 | 97.65 | 3191.8 | 98.76 | 3232.1 [ 100.00

Tabelle B.4: Verfiigharkeit des eigenen Fahrstreifens von der lidar- und videobasierten
Fahrstreifenerkennung im Vergleich zu der Fusion beider Systeme.
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