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1. Einleitung

1. Einleitung

Die Modellierung und Beschreibung der Umgebung eines Automobils ist eine wichtige Aufgabe fiir
Automobilhersteller und eine Voraussetzung fiir viele Advanced Driver Assistence Systems (ADAS).
Die Belegungskarte (Occupancy Grid Map) als Beschreibungsform des Fahrzeugumfeldes gilt als
zuverldssig und hat sich in vielen Einsatzbereichen durchgesetzt (Konrad u. a., 2012, S.87) (Thrun, 2002,
S.1). Insbesondere in automotiven Fusionssystemen spielt die Belegungskarte als Plattform mehrerer
Sensorsysteme eine tibergeordnete Rolle. Hier konnen heterogene Sensordaten in eine gemeinsame Be-
legungkarte fusioniert werden und liefern somit eine umfassende Beschreibung des Fahrzeugumfeldes
(vgl. Effertz, 2009, S.70). In dieser Arbeit wird die Belegungskarte als Umgebungsmodellierung néher
betrachtet und auf drei generelle Herausforderungen bei der Kartenerstellung eingegangen. Diese drei
Herausforderungen werden anhand von drei wissenschaftlichen Arbeiten néher erlautert.

« Eigenbewegungsinformationen sind eine mogliche Fehlerquelle, die ungenaue und an den Rén-
dern verzerrte Belegungskarten zur Folge haben (vgl. Schmid, 2012, S.90). Ist es jedoch moglich
die eigene Position innerhalb der Karte zu bestimmen, konnen Fehler in der Eigenbewegung
(Odometrie) korrigiert werden. Dieser Teilbereich wird in Abschnitt 2 genauer beschrieben.

« Eine weitere Herausforderung ist die Beschreibung von sich bewegenden Objekten innerhalb
einer Belegungskarte (vgl. Bouzouraa und Hofmann, 2010, S.295). Die Belegungskarte ist fiir
die Modellierung freier und belegter Zellen pradestiniert. Diese Informationen werden mit
Hilfe eines Bayes-Filters aufbereitet. Bewegte Objekte hinterlassen in dieser Darstellung meist
ungewollte Artefakte (vgl. Vu u.a., 2007, S.194) (vgl. Weiss u.a., 2007, S.189) (siehe dazu
Abschnitt 3).

« Nach einer genauen Selbstlokalisierung und Erkennung von mobilen Objekten ist die erstellte
Umgebungskarte objektiv durch vorhandene Werkzeuge zu bewerten, um eine hohe Genauigkeit
sicher zu stellen (siehe Abschnitt 4).

1.1. Umgebungsmodellierung im Automobil

Um eine einheitliche Beschreibung der Umgebung zu gewahrleisten, wird die Umgebung in der Praxis
meist auf zwei verschiedene Modelle abgebildet.

Bei der objektbasierten Umfeldmodellierung wird die reale Fahrzeugumgebung stark vereinfacht und
auf eine geringe Anzahl relevanter Objekte (z.B. fremde Fahrzeuge) reduziert (Effertz, 2009, S.10). Jedes
Objekt wird durch einen Zustandsvektor beschrieben. Der Zustandsvektor umfasst haufig rechteckige
Objektboxen mit Geschwindigkeit, Position und Grof3e fiir die Beschreibung (Wender, 2008, S.38)
(Schueler u. a., 2012, S.695). Einzelne Objekte werden iiber die Zeit verfolgt und ihre Dynamik bestimmt.
Diese Funktion wird auch Objekttracking genannt. Implementiert werden Objekttrackingverfahren mit
Bayes’schen Filteralgorithmen wie Kalman- oder Partikel-Filter. Eine Ubersicht iiber Trackingverfahren
kann bei (Effertz, 2009, S.36 ff) (Stiiker, 2003, S.24 ff) (Mahlisch, 2009, S.15 ff) gefunden werden.

Die kartenbasierte Umfeldmodellierung beschreibt das Umfeld in diskreten, meist quadratischen,
Zellen. Der mogliche Inhalt einer jeden Zelle ist frei definierbar. So kann eine Zelle z.B. Belegungs-
,Hohen- oder Farbinformationen enthalten. Die kartenbasierte Umgebungsmodellierung auf Basis
von Belegungskarten ist fiir die Beschreibung statischer Umgebungen pradestiniert (Moras u. a., 2011,
S.1). Aus diesem Grund wurden Versuche unternommen Belegungskarten, mit Hilfe des Bayesian
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(a) globale Belegungskarte (b) lokale Belegungskarte

Abbildung 1: Globale (Thrun u. a., 2005, S.223) und lokale Belegungskarten

Occupancy Filter (BOF), auch fiir dynamische Umgebungen zu riisten. Bei den Bayesian Occupancy
Filter werden einzelne Zellen um eine relative Geschwindigkeit erweitert um die Bewegung zu
modellieren. Die Beschreibung von statischen Umgebungen mittels Objektboxen erweist sich in der
Praxis als nicht optimal. Real vorkommende Randbebauung und Héuserzeilen lassen sich oftmals
nicht eindeutig auf eine einzige Box mit den Attributen Lange, Breite und Orientierung abbilden
(vgl. Effertz, 2009, S.39). In diesem Szenario ist oft nicht bekannt, wann das eine Objekt endet und
das néchste anfingt. Tabelle 1 zeigt zusammenfassend die erwarteten Vorteile einer gew#hlten
Umgebungsmodellierung.

Umgebung Objektbox | Occupancy Grid Map | Bayesian Occupancy Filter
statische Umgebung +/- + +
dynamische Umgebung + - +/-

Tabelle 1: Verschiedene Umgebungsmodelle nach Art der Umgebung

1.2. Globale und lokale Belegungskarten

In der Robotik gilt ein kartenbasiertes Umfeldmodell bereits als etabliert (Thrun u. a., 2005, S.221)
(Merali und Barfoot, 2012, S.3481). Jedoch unterscheiden sich automotive Belegungskarten grund-
legend von Belegungskarten aus der Robotik. In der Robotik besteht meist die Anforderung das
komplette Areal eines autonomen Roboters zu kartieren und diesen, innerhalb dieses Areals mit Hilfe
der erstellten Karte, autonom agieren zu lassen. Aus Sicht des Roboter wird eine globale Karte der
Umgebung erzeugt.

Da sich Automobile meist nicht in eingeschriankten Arealen bewegen ist das Erstellen von globalen
Karten fiir viele Assistenzsysteme nicht erforderlich. Vielmehr soll eine automotive Belegungskarte
die Anforderungen von Assistenzsystemen erfiillen, die meist eine aktuelle und lokale Reprasentation
benotigen (vgl. Grewe u.a., 2012, S.22). Abbildung 1a zeigt im Vergleich eine globale Belegungs-
karte eines Areals mit festen Ursprung. Abbildung 1b zeigt eine lokale Belegungskarte mit der
Fahrzeughinterachse als Ursprung.
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1.3. Projekt RecBar

Im Projekt RecBar wird der Verbindungskernbereich des Kommunikationsnetzes eines Serienwagens
durch einen Realtime Ethernet Backbone ersetzt. Das Versuchsfahrzeug wird weiterhin mit zwei
Laserscannern im Frontbereich fir die Umgebungserfassung und als Informationsquelle fiir mogliche
Fahrassistenzsysteme ausgestattet.

Die Daten der Laserscanner gilt es in einer Belegungskarte zu fusionieren (Kartenfusion). Die gemein-
same Belegungskarte kann als Informationsquelle fiir Fahrassistenzsysteme wie Parkassistenten oder
Spurhalteassistent verwendet werden.

2. Selbstlokalisierung in Belegungskarten

Fir eine genaue Kartierung der statischen Umgebung sind, zusétzlich zu genauen Messungen des
Fahrzeugumfeldes, Informationen tiber die Eigenbewegung (Odometrie) erforderlich. In einer Bele-
gungskarte werden mehrere Messungen iiber einen Zeitraum akkumuliert. Innerhalb dieses Zeitraums
bewegt sich das Ego-Fahrzeug. Um dieselben Zellen eines statischen Objektes nach einer Bewegung
erneut zu treffen, ist eine genaue Selbstlokalisierung Voraussetzung. Das Verfahren zur genauen Selbst-
lokalisierung innerhalb einer statischen Karte wird in der Literatur SLAM (Simultanous Localization
and Mapping) genannt und wurde in mehreren wissenschaftlichen Arbeiten untersucht (vgl. Baer
u. a. (2009), Baig u. a. (2009), Wu und Sun (2010), Thrun u. a. (2005)). Bei der Selbstlokalisierung auf
Basis von Belegungskarten unterscheidet Schmid vier verschiedene Verfahren (vgl. Schmid, 2012, S.94).
Zwei davon sind direkt auf Belegungskarten anwendbar.

« Rasterbasierte Selbstlokalisierung (Scan-Matching)
+ Selbstlokalisierung iiber Monte-Carlo Methoden

Hier wird die rasterbasierte Selbstlokalisierung anhand der Arbeit von Vu u.a. (2007) betrachtet.
Vu stellt einen neuen Algorithmus vor, der mit Hilfe von mehreren Positionsschitzungen und einer
Gutefunktion die eigene Pose innerhalb der Belegungskarte verbessert (Vu u.a., 2007, S.192). Mit
Hilfe eines probabilistischen Bewegungsmodells werden fiinfhundert Positionsschatzungen erstellt
(sampling). Diese Positionsschatzungen dienen neuen Messdaten als Ausgangspunkt. Es wird daraufhin
fiir jede der Positionsschatzungen die zugehorigen Messdaten des Laserscanners in eine “Hit-Map®
eingetragen und eine Bewertung berechnet (vgl. Vu u.a., 2007, S.192). Die Positionsschitzungen
mit der hochsten Bewertung wird als korrigierte Position angenommen. Abbildung 5 beschreibt die
Systemarchitektur der Arbeit von Vu.

2.1. Positionsbestimmung

Zur Schitzung der Position a = (z y 0)7 ist der Kontrollvektor u = (v w)’ notwendig. Die eigene
Position besteht aus den kartesischen Koordinaten (z/y) und dem Kurswinkel 6. v beschreibt die
Geschwindigkeit und w die Giergeschwindigkeit (Drehbewegung um die Hochachse) des Fahrzeugs.

2 x —2sin(0) + Zsin(0 + w x At
v | =y | + 2cos(f) — Zcos(0 + w x At (1)
0 0 w * At
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Abbildung 2: Positionsschatzung mittels Samples und Scan Matching

Der Kontrollvektor u mit Odometrie-Informationen muss als fehlerbehaftet angenommen werden,
da Odometrie-Messung durch Rauschen verfalscht werden. Der Fehler kann laut (vgl. Thrun u.a.,
2005, S.101) mit einem normal-verteilten Rauschprozess modelliert werden. Der fehlerbehaftete
Kontrollvektor (%) wird dann wie folgt aufgestellt.

( ) _ ( v ) + < Eallv|+a2|w]| ) )
w Ea3|v|+ad|w|

In Gleichung 2 ist €, eine normal-verteilte Fehlervariable mit der Varianz b. Werden nun Gleichung 1
mit Gleichung 2 kombiniert erhélt man eine Positionsgleichung, die Rauschen in Form von Fehlerva-
riablen a1...a4 beriicksichtigt.

Vu bedient sich der fehlerbehafteten Positionsgleichung und erstellt fiir jede Odometrie- und Distanzprofil-
Messung 500 Positionsschatzungen (Samples). Diese Samples modellieren den statistischen Rausch-
prozess aus Gleichung 2 und werden mit Hilfe einer Zufallsfunktion erzeugt (vgl. Thrun u. a., 2005,
S.95 ff.). Abbildung 2a zeigt beispielhaft die Erzeugung von Positionsschatzungen aus einer initialen

Position (griin x;) und einer fehlerbehaftet Position (rot x441) auf Basis eines Kontrollvektors mit
Odometrie-Daten.

S

2.2. Scan Matching

Mit Hilfe der im letzten Abschnitt erzeugten Positionsschitzungen und einer bis zu diesem Zeitpunkt
erstellten Belegungskarte (M), gewichtet Vu jedes einzelne Sample mit Hilfe der Laserscanner-
Messung. Fiir die Gewichtung der einzelnen Positionen werden von Vu zwei Voraussetzungen getrof-
fen.

« Die letzte bestimmte Position (x+—1) des Egofahrzeuges ist korrekt.
+ Belegte Zellen enthalten keine Informationen tiber dynamische Objekte

Mit diesen Annahmen kann nun jedes erstellte Sample als Ursprungskoordinate der Laserscanner-
Messung angesehen werden. Jede Distanzmessung wird mit dem jeweiligen Sample als Ursprung
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innerhalb der Belegungskarte eingepasst und eine getroffene Zelle (hit;) berechnet. Das Einpassen
einer Laserscanner-Messung besteht aus einer Rotation und Translation anhand des aktuellen Samples.
Die Bewertungsfunktion Gleichung 3 summiert daraufhin die in den getroffenen Zellen enthaltene
Belegtwahrscheinlichkeit P(M (k)).

K
Eval(z;) = Z P(Mp;t,) wenn Mp;;, belegt ist (3)
k=1

Abbildung 2b zeigt die getroffenen Zellen (hit, in der Farbe C'yan), der am hochsten bewerteten
Positionsschatzung. Diese wird als neue Position angenommen (vgl. Vu u. a., 2007, S.192).

Filter fiir dynamische Zellen

Fiir die Positionsgewichtung setzt Vu eine statische Belegungskarte voraus. Zellen, die Belegtwahr-
scheinlichkeit dynamischer Objekte beinhalten, verfalschen das in Gleichung 3 beschriebene Verfahren.
Aus diesem Grund beschreibt Vu ein Klassifikationsverfahren um Informationen dynamischer Objekte
nicht in die Belegungskarte einzutragen. Hierfiir werden einzelne Zellen klassifiziert.

statisch, : My = belegt
zustand(zk ) =« dynamisch, : Mp; = frei (4)
unbekannt, : Mp;; = unbekannt

Gleichung 4 zeigt die Annahmen des Klassifikators (vgl. Vu u. a., 2007, S.193). Eine Zelle, die in der
Vergangenheit als belegt gekennzeichnet wurde und mit der korrigierten Position wieder getroffen
wurde, wird als statisch angenommen. Zellen die frei waren, jetzt allerdings eine Messung aufweisen
werden als dynamisch klassifiziert. Uber unbekannte Zellen kann keine Aussage tiber die Dynamik
getroffen werden, da hier in der Vergangenheit keine oder zu wenige Messungen erfolgt sind.

In die Belegungskarte von Vu werden nur statische Zellen fiir das inkrementieren der Belegtwahr-
scheinlichkeiten herangezogen.

3. Klassifikation dynamischer Umgebungsbereiche

Eine Klassifikation von dynamischen Umgebungsbereichen wird auf Grund von folgender Anwen-
dungen benotigt:

« Die Erkennung von bewegten Objekten ist fiir Lidar (Light Detection and Ranging) Sensoren
eine Herausforderung (vgl. Schmid, 2012, S.129). Im Gegensatz zum Radar-Sensor werden keine
Informationen tiber bewegte Objekte auf Rohdaten geliefert (vgl. Moras u. a., 2011, S.1).

+ Wie im Abschnitt 2 beschrieben setzten Algorithmen zur Selbstlokalisierung in Belegungskarten
eine Erkennung von dynamischen und statischen Zellen voraus. Aulerdem sind weiterfithrende
Algorithmen wie das Erkennen und Verfolgen bewegter Objekte (Detection and Tracking of
Moving Objects DATMO) nur tiber Annahmen des Dynamikzustandes einer Messung maoglich.

« Ungewollte Artefakte, die bewegte Objekte in Belegungskarten hinterlassen und so Freiraumin-
formationen verfilschen, gilt es ebenfalls zu minimieren (vgl. Schmid, 2012, S.128).
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Ein Verfahren fiir die Dynamikerkennung wurde bereits in Gleichung 2.2 vorgestellt. Ein weiteres
Verfahren, welches auf Basis von “evidential grids” zuverlédssig den Zustand einer Zelle der Belegungs-
karten schétzen soll, stellt Moras vor. Abbildung 6 (Im Anhang) zeigt die Systemarchitektur der Arbeit
von Moras.

In diesem Abschnitt wird auf unterschiedliche Verfahren der Dynamikerkennung und auf die Akku-
mulation der geschatzten Dynamikinformation eingegangen.

3.1. Dynamische und statische Karten

Um in einer Karte einen Bereich zu erkennen, in dem sich in der Vergangenheit Objekte bewegt
haben, schlagt Vu die Erstellung einer eigenen Karte fiir die Dynamikinformationen vor (vgl. Vu u. a,,
2007, S.193). Eine Zelle in dieser lokalen, dynamischen Karte enthalt einen Zahler, der die Anzahl von
Dynamikdetektionen an dieser Stelle speichert. Anhand dieser lokalen, dynamischen Karte lassen sich
Riickschliisse tiber den befahrbaren Raum ziehen und die Lokalisierung von Straflen ist moglich.
Mit Hilfe eines Algorithmus zum Finden von Clustern, kénnen einzelne bewegte Objekt erkannt
werden.

3.2. Bayesian Occupancy Filter

Das von Vu beschriebene Modell einer dynamischen Karte speichert lediglich Informationen iiber
vergangene Bewegunginformationen einer Zelle. Mit dem Bayesian Occupancy Filter werden Zellen
einer Belegungskarte um die Geschwindigkeit der Zelle erweitert. Somit kann die Belegungswahr-
scheinlichkeit einer Zelle, die zu einem sich bewegenden Objekt gehort, iiber die Zeit verschoben
werden. Bayesian Occupancy Filter werden in den Arbeiten von Bouzouraa und Hofmann (2010),
Mekhnacha u.a. und Pradalier u.a. (2006) verwendet. Im Unterschied zu dem in Vu u.a. (2007)
beschriebenen Ansatz kann durch Bayesian Occupancy Filter die Belegtwahrscheinlichkeit eines
dynamischen Objektes geschatzt werden.

3.3. Dynamische Zellen in Evidential Grids

Ein neues Verfahren, dass das bereits beschriebene Verfahren von Vu u.a. (2007) zur Erkennung
dynamischer Zellen erweitert, wird von Moras u. a. (2011) beschrieben. Moras bedient sich hierfiir
der Eigenschaften von Belegungskarten, die mit Hilfe der Dempster-Shafer Theorie erzeugt wurden.
Bei der Dempster-Shafer Theorie werden Belegtwahrscheinlichkeiten auf zwei unterschiedliche
Messungen (belegt/frei) abgebildet (vgl. Effertz, 2009, S.67). Weiteres zur Dempster-Shafer Theorie in
Belegungskarten ist bei ((Effertz, 2009, S.67 ff.), (Schmid, 2012, S.59 ff.)) zu finden.

Die Eigenschaften der Dempster Shafer Theorie nutzt Moras aus, um den Konflikt zwischen der
Belegungs- und Freiraumwahrscheinlichkeit zu berechnen. Diesen errechnet Moras indem die aktuelle
Messung der Belegung mit der Freiraumwahrscheinlichkeit aus der letzten Belegungskarte multipliziert
wird (siehe Gleichung 6). Damit geht Moras davon aus, dass ein dynamisches Objekt in einer gefilterten
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Abbildung 3: Zustandsiiberginge einer Bayes und einer Dempster-Shafer Zelle nach (vgl. Moras u. a.,
2011, S.4)

Karte keinen Belegtraum erzeugt (Moras u. a., 2011, S.4). Die Wahrscheinlichkeitsmassen modelliert
Moras als Quadrupel (2°) in der () den Konflikt beschreibt.

2% ={0, F,0,{F,0}} (5)
C1 =mg (0) * mps —1(F) F wird O (6)
Cy =mgr i, (F) * mps —1(0) O wird F (7)
mank(0) =C1 + Cs 8

In der Gleichung 6 ist der Term mnpy ;(A) die Massenfunktion fir Evidenz A auf Basis der Karte M/
zum Zeitpunkt k. Zur Veranschaulichung zeigt 3b die moglichen Zustandsiibergéinge einer Dempster-
Shafer Zelle. Ist noch keine Messung fiir eine Zelle eingetroffen, enthalt die Masse Unbekannt den
maximalen Wert der Zelle. Trifft nun eine Messung ein, die mit einer Wahrscheinlichkeit auf Freiraum
schlief3t, wird die Transition 1 verfolgt und die Freiraumwahrscheinlichkeit wird erhéht. Ist nach einer
gewissen Zeit die Freiraumwahrscheinlichkeit auf ein Maximum gestiegen, gibt es keine Transition,
die einen direkten Wahrscheinlichkeitstransfer von F'rei nach Belegt zuldsst. Ein Transfer von F'ret
nach Belegt lasst sich nach Moras Modell nur tiber die LeereM engen Masse realisieren. Es wird erst
ein Konflikt betrachtet, wenn die gesamte Wahrscheinlichkeitsmasse in F'rei oder Belegt verwendet
wird, erst dann wird der Konflikt iber Transition 4 oder 3 aufgeldst. Durch dieses Vorgehen gewinnt
der Algorithmus an Robustheit (vgl. Moras u. a., 2011, S.4).

Zum Vergleich zeigt 3a den Zustandsiibergang einer Zellen mit nur einer Wahrscheinlichkeitsmasse.
Hier ist keine Kontrolle tiber einen moglichen Konflikt der Wahrscheinlichkeiten méglich.

4. Evaluation von Belegungskarten

Belegungskarten sollen ein prazises Modell ihrer Umgebung abhéngig von ihrer individuellen Auflo-
sung liefern (vgl. Schmid, 2012, S.31). Mogliche Fehlerquellen einer Kartierung mit Belegungskarten
wurden in den Abschnitt 3 und Abschnitt 2 diskutiert. Im folgenden Abschnitt werden nun Bewer-
tungsverfahren vorgestellt, die eine erstellte Belegungskarte mit verschiedenen Ansétzen bewerten.
Grewe u. a. (2012) unterscheidet zwischen zwei Bewertungsverfahren fiir Belegungskarten.
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XK extracted measurement points /\search for high gradients

AR

blue: free, grey: occupied, black: unknown

blue: free, grey: occupied, black: unknown

(a) Bestimmung des Messpunktfehlers mittels (b) Referenzkarte iiberlagert Belegungskarte
Gradientenanalyse

Abbildung 4: Referenzkarte und Bestimmung des Messpunktfehlers (Grewe u. a., 2012, S.21)

» Beim zellweisen Vergleich zwischen zwei Belegungskarten représentiert die eine Karte die
tatsdchliche Umgebung (ground-truth) und wird als Referenz genutzt, wihrend die andere
Karte die zu bewertende Belegungskarte darstellt.

+ Beim Vergleich eines Referenzpolygons mit einer Belegungskarte spricht Grewe u. a. (2012) von
dem Messpunktfehler, welcher die Distanz zwischen Referenzpolygon und belegter Zellen in
der Belegungskarte darstellt.

Fir die Bewertung einer Karte werden zunédchst Messungen der wahren Umgebung benétigt. Diese
erzeugt Grewe mit Hilfe eines DGPS (Differential Global Positioning System) Rovers. Diese DGPS
Daten stellen Punkte in einer kartesischen, globalen Karte dar. Verbindet man diese Punkte entsteht
ein Referenzpolygon. Die Systemarchitektur der Arbeit von Grewe wird in Abbildung 7 (im Anhang)
dargestellt.

4.1. Messpunktfehler

Grewe bestimmt den Messpunktfehler zwischen Referenzpolygon und Belegungskarte in dem er das
Referenzpolygon in das Koordinatensystem der Belegungskarte iiberfithrt. Innerhalb der Karte sucht er
nun mittels Gradientenanalyse nach der néchsten belegten Zellen zum Referenzpolygon und bestimmt
die Distanz. Abbildung 4a zeigt die Bestimmung des Messpunktfehler mit Hilfe des zuvor erstellten
Referenzpolygons (rote Linie).

4.2. Zellweiser Vergleich

Evaluationsverfahren fiir Belegungskarten wurden bereits in der Robotik erforscht ((Balaguer u. a.,
2009, vgl.) und (Collins u. a., 2007, vgl.)). Grewe untersucht in seiner Arbeit, wie sich bekannte Verfah-
ren der Robotik auf das automotive Szenario tibertragen lassen. Hierfiir werden drei verschiedene
zellweise Vergleichsverfahren angewandt: M apScore, OccupiedCellsRatio und FreeCellsRatio.
Um die zellweisen Vergleichsverfahren anwenden zu konnen, ist eine gleich grofie Referenzkarte zu
erstellen. Grewe benutzt das zuvor erstellte Referenzpolygon fiir die Erzeugung einer Referenzkarte
(vgl. Grewe u. a., 2012, S.22). Der MapScore aus Gleichung 9 wird durch eine zellweisen Multiplikation
der Referenzkarte B und der zu bewertenden Belegungskarte A berechnet. Das Inverse einer Zelle ist
hier mit A; = 1 — A; angegeben. Der MapScore hat die Eigenschaft von freien Zellen dominiert zu
werden, da in der Regel in einer Belegungskarte mehr freie Zellen als belegte existieren. Aus diesem
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Grund wird empfohlen den M apScore nur auf belegte Zellen anzuwenden (vgl. Collins u. a., 2007,
S.4).

MapScore = Z 1+ loga(A; x B; + A; x By) 9)
i
test, mapocce, true
OccupiedCellsRatio = 2celts test, map (10)
> cells Teference, map, occ
test, map, free,true
FreeCellsRatio = 2cetts test, map, free, (11)

> cells Teference, map, free

Der OccupiedCellsRatio aus Gleichung 10 zahlt die Zellen, die in Referenzkarte und Belegungskarte
belegt waren und teilt die Anzahl durch die belegten Zellen in der Referenzkarte. Der F'reeCellsRatio
verfihrt analog mit den freien Zellen.

4.3. Messpunktfehler und zellweiser Vergleich

Weitere Untersuchung zeigen, dass es zwischen Messpunktfehler und Verfahren zum zellweisen
Vergleich keine Korrelation gibt. Dieses Ergebnis wird mit den unterschiedlichen Anforderungen der
zellweisen Vergleichsverfahren und des Messpunktfehlers begriindet. Im Gegensatz zu Kartierungs-
verfahren aus der Robotik, findet eine Umfelderkennung im automotiven Bereich meist in einem
eingeschrankten Bereich statt. Es ist hier nicht das Ziel eine globale Karte der Umgebung zu erstellen,
sondern die aktuelle Fahrsituation so prézise wie moglich darzustellen (vgl. Grewe u. a., 2012, S.22).
Die erstellte Referenzkarte (siehe 4b) jedoch bildet bereits das gesamte Szenario ab, wobei die erstellte
Belegungskarte nur einen begrenzten Sichtbereich vorweist. Beim Gegeniibersetellen von zellweisen
Vergleichsverfahren und Berechnung des Messpunktfehlers, ist bei den zellweisen Vergleichsverfahren
aus dem genannten Grund ein hoherer Fehler zu erwarten (vgl. Grewe u. a., 2012, S.23). Infolgedessen
lassen sich Evaluationsverfahren aus der Robotik, wie in Balaguer u. a. (2009) und Collins u. a. (2007)
vorgestellt, nur bedingt anwenden (vgl. Grewe u. a., 2012, S.23).

5. Fazit

In den letzten Kapiteln wurde anhand der Arbeiten von Vu u. a. (2007),Moras u. a. (2011) und Grewe
u. a. (2012) die Herausforderungen und die jeweiligen Losungsansétze der genauen Kartierung mittels
Belegungskarten dargelegt. In diesem Abschnitt werden die Arbeiten zusammengefasst und kommen-
tiert. Des weiteren wird ein Ausblick iiber die gesammelten Informationen und deren Verwendung in
einer Masterthesis gegeben.

Selbstlokalisierung

Das beschriebene Verfahren von Vu u. a. (2007) aus Abschnitt 2 zur kartenbasierten Selbstlokalisierung
und Odometrieverbesserung erzeugt aus einer korrekt angenommener Ursprungsposition neue Positi-
onsschitzungen (Samples). Dieses Verfahren erinnert stark an einen Partikel-Filter (fur Partikel-Filter
siehe (Thrun u. a., 2005, S.77). Jedoch mit dem Unterschied, dass bei einem Partikel-Filter meist nicht
nur das am hochsten gewichtete Partikel die Schatzung erzeugt, sondern ein Mittelwert aller Partikel.
Die einzelne Positionsschatzung (Partikel) eines Partikel-Filters werden erst geloscht, wenn diese im
“Resampling” Schritt durch ein héher gewichtiges Partikel ersetzt werden. Ansonsten bleiben urspriing-
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liche Schatzungen im Zustand enthalten. Die Ursprungsposition enthélt somit alle Unsicherheiten
einer letzten Messung. Vu untersucht den vorgestellten Algorithmus nicht unter Verwendung eines
Partikel-Filters. Jedoch werden Partikel-Filter zur Positionsschatzung in dhnlichen Szenarien in den
Arbeiten von Thrun u. a. (2005) und Grisetti u. a. (2005) verwendet.

Erkennung dynamischer Zellen

Verfahren zur Erkennung von sich bewegenden Objekten innerhalb von Zellen wurde in dieser Arbeit
sowohl von Vu als auch von Moras vorgestellt. Vu betrachtet getroffene Zellen in Vergleich zu einer bis
zu diesem Zeitpunkt erstellten Belegungskarte und zieht daraus Riickschliisse tiber die Dynamik einer
Zelle. Wahrend Moras sich der Eigenschaften einer Belegungskarte auf Basis der Dempster-Shafer
Evidenztheorie bedient und den entstehenden Konflikt der Wahrscheinlichkeitsmassen zwischen Frei
und Belegt fiir eine Schitzung der Dynamik nutzt. Beide vorgestellten Verfahren eignen sich fiir die
Detektion sich bewegender Objekte.

Evaluation von Belegungskarten

Grewe erzeugt mittels eines DGPS-Rover ein Referenzpolygon eines Hindernisses. Anhand dieses Refe-
renzpolygon wird der Messpunktfehler einer erstellten Belegungskarte mit Verfahren zum zellweisen
Vergleich von Belegungskarten verglichen. Durch die unterschiedlichen Anforderung der Techniken
des zellweisen Vergleiches, die meist auf globale Karten angewandt werden, empfiehlt Grewe die
Verwendung von Messpunktfehlern zur Evaluation von automotiven Belegungskarten (vgl. Grewe
u.a., 2012, S.23). Grewe evaluiert eine Belegungskarte, die anhand eines Radarsensors erstellt wurde.
In dieser Arbeit wurde nicht untersucht, ob sich Belegungskarten, die mittels Laserscanner erstellt
wurden, mit Hilfe eines Messpunktfehlers erfolgreich bewerten lassen. In seinem Ausblick weist
Grewe auf die Moglichkeit hin Referenzbelegungskarten mittels Laserscanner zu erstellen (Grewe u. a.,
2012, S.24). In diesem Fall bleibt die Frage offen, wie eine solche Referenzbelegungskarte bewertet
werden kann.

5.1. Ausblick

Fir die Entwicklung einer hochgenauen Belegungskarte auf Basis von Laserscannern im Projekt
RecBar wurden hier Herausforderungen und Losungsansétze beschrieben und diskutiert. Fiir eine
Selbstlokalisierung mittels Belegungskarten ist das Verfahren von Vu interessant, sollte jedoch um
einen zeitlichen Filter (z.B. einen Partikel-Filter) erweitert werden.

Fir eine Erkennung von bewegter Objekte innerhalb von Zellen eignet sich das Verfahren von Moras
fiir ein Laserscanner-Fusionssystem, da hier mit Hilfe der Dempster-Shafer Evidenztheorie Scandaten
in der Belegungskarte fusioniert werden kénnen (vgl. Effertz, 2009, S.104). Fiir die Evaluation eines
laserscannerbasierten Fusionssystem eignet sich eventuell die Berechnung eines Messpunktfehler im
Vergleich zu DGPS Daten. Jedoch muss hier zunéchst sichergestellt werden, dass die Genauigkeit
einer DGPS-Systems hoher ist als die gewéhlte Zellauflosung der Belegungskarte.

Des weiteren ist der Rechenaufwand zur Kartenerstellung, Selbstlokalisierung und Dynamikerkennung
ein nicht zu unterschatzendes Risiko, sofern die Belegungskarte online erstellt werden soll. So ist
Moras Dynamikerkennung offline, mit aufgezeichneten Daten, von Matlab erzeugt worden (Moras
u.a., 2011, S.5).
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A. Anhang

A.1. Systemiibersicht Vu
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Abbildung 5: Systemarchitektur zur kartenbasierten Selbstlokalisierung von Vu

A.2. Systemiibersicht Moras
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Abbildung 6: Systemarchitektur zur Erkennung dynamischer Zellen (Moras u. a., 2011, S.3)
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A.3. Systemiibersicht Grewe
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Abbildung 7: Systemarchitektur zur Evaluation von Belegungskarten von Grewe
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