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Positionierung eines Fahrzeugs
in unbekannten Gebieten
mit Hilfe von Laserscannern

Localization in Unknown Environments Using Laser Scanner

Thorsten Weiss und Klaus Dietmayer

Viele Komfort- und Sicherheitsapplikationen benétigen eine prézise Information (iber die
Eigenbewegung des Fahrzeugs. Aus den Daten von serienmaBig in heutigen Fahrzeugen
verbauten Sensoren kann die Eigenbewegung bestimmt werden. Im Rahmen dieser Arbeit
werden Algorithmen vorgestellt, die die Genauigkeit der Eigenbewegungsbestimmung mit
Hilfe eines Laserscanners verbessern. Ein rasterbasierter und ein merkmalsbasierter SLAM
Algorithmus fiir den robusten Einsatz im realen StraBenverkehr erlaubt die prazise Eigen-
bewegungsbestimmung in Innenstadt-, LandstraBen und Autobahnszenarien und auch in

extremen Fahrmanovern wie Schleudern oder Drift.

Many assistant and safety applications depend on an accurate movement estimation of the

host vehicle. In this work algorithms are proposed, which are able to improve the movement
estimation using laser scanners. A grid based and a feature based SLAM method is proposed,
which is adapted to real traffic scenarios. With the help of these algorithms precise movement
estimation in standard urban, country road and highway scenarios and in extreme situations
such as skidding is enabled.

Schlagworter: Eigenbewegungsbestimmung, SLAM, Laserscanner, Online-Karte, Schleudern

Keywords: Movement estimation, SLAM, laser scanner, online map, skidding

1 Einleitung

Viele auf den Daten von Umfeldsensoren basierende au-
tomotive Anwendungen ben6tigen prézise Informationen
uber die Eigenbewegung des Fahrzeugs. Um beispielsweise
die Position, die Geschwindigkeit und die Orientierung von
Objekten tber Grund mit Hilfe von Umfeldsensoren wie
Laserscanner, Radar oder Video prazise bestimmen zu kon-
nen, ist die Kenntnis der genauen Bewegung des eigenen
Fahrzeugs unerlasslich.

Die Fahrzeugbewegung kann aus serienmé&Rig verbauten
ABSY/ESP?-Sensoren wie Lenkradwinkel-, Gierraten- und
Raddrehzahlsensoren bestimmt werden. Ein mdglicher An-
satz zur Bestimmung der Verschiebung und der Orientie-

L ABS - Antiblockiersystem
2 ESP — Elektronisches Stabilitatsprogramm

rungsanderung eines Fahrzeugs zwischen zwei Zeitpunkten
wird in Abschnitt 2 vorgestellt.

Diese Seriensensoren weisen jedoch eine gewisse Messun-
sicherheit auf, was zu Fehlern in der Eigenbewegungsbe-
stimmung fuhrt. Vor allem bei Reifenschlupf, Schleudern
oder Drift des Fahrzeugs kann die Eigenbewegung des
Fahrzeugs mit Hilfe dieser Sensoren nicht mehr ausrei-
chend genau bestimmt werden. Um eine prézise Eigen-
bewegungsschédtzung sowohl in diesen extremen als auch
in gemaRigten Fahrmandvern zu ermdglichen, werden in
Abschnitt 3 Algorithmen vorgestellt, die die Daten eines
automotiven Laserscanners zur prazisen Eigenbewegungs-
schétzung hinzuziehen.

Stationdre Objekte im Fahrzeugumfeld werden aus den
Laserscannerdaten extrahiert und als Fixpunkte zur Be-
rechnung der Fahrzeugbewegung herangezogen. Da der
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integrierter Laserscanner

Bild 1: Versuchsfahrzeuge mit integrierten Laserscannern.

Laserscanner Geschwindigkeiten von Objekten nicht direkt
messen kann, werden in Abschnitt 3.1 Algorithmen zur Ge-
nerierung einer Online-Karte eingefiihrt, die die Trennung
von sich bewegenden und stationdren Gegenstédnden er-
laubt. In dieser Arbeit werden zwei verschiedene Ansdtze
zur Bestimmung der Fahrzeugbewegung vorgestellt.

Mit Hilfe eines robusten rasterbasierten Ansatzes, der in
Abschnitt 3.2 vorgestellt wird, wird die Eigenbewegungs-
schatzung vor allem in Hinblick auf die Bestimmung
der Orientierungsanderung des Fahrzeugs in Innenstadt-,
LandstraBen- und Autobahnszenarien verbessert. In Ex-
tremsituationen wie Schleudern oder Drift ist eine Ei-
genbewegungsbestimmung des Fahrzeugs mit Hilfe des
in Abschnitt 3.3 eingefiihrten merkmalsbasierten Ansatzes
maoglich.

Da der Laserscanner Daten fur Applikationen wie Stau-
assistenten, Fuf3gangerschutz, ACC® Stop & Go, PreCrash
oder Kreuzungsassistenten liefert, stellen die hier vorge-
stellten Algorithmen eine Alternative zu einer kosteninten-
siven zusétzlichen Inertialsensorik und eine weitere An-
wendung des Multiapplikations-Laserscanners dar [2; 7].

2 Eigenbewegungsbestimmung
mit Seriensensoren

2.1 Versuchstrager

Der Laserscanner ALASCA XT der Firma IBEO Auto-
mobile Sensor GmbH liefert ein detailliertes Entfernungs-
profil des Fahrzeugumfelds. Die Laserscanner wurden an
der Fahrzeugfront wie in Bild 1 dargestellt montiert. Der
horizontale Sichtbereich des Laserscanners betrégt abhén-
gig von der Einbauposition und dem Gehduse 160°-180°.
Der Laserscanner erfasst die Umgebung in vier Scanebe-
nen mit einem vertikalen Offnungswinkel von 3,2°. Die
Scanfrequenz wurde im Rahmen der Arbeit zu 12,5 Hz ge-
wahlt. Die serienmé&Big verbauten ABS/ESP-Sensoren wer-
den zur Eigenbewegungsschatzung verwendet. Zur quanti-
tativen Bewertung von Algorithmen wird das Referenzsys-
tem ADMA?* der Firma Genesys verwendet. Eine 1IMUS,

3 ACC - Adaptive Cruise Control (Abstandsregeltempomat)
4 ADMA — Automotive Dynamic Motion Analyzer
5IMU - Inertial Measurement Unit

die drei Laserfaserkreisel und drei Beschleunigungssenso-
ren beinhaltet, bestimmt prazise die Bewegungsanderung
und die Drehraten des Fahrzeugs. Die Positionsgenauigkeit
des Systems betrégt in Verbindung mit einem hochgenauen
RTKS-GPS’-Empfanger unter optimalen Bedingungen bis
zZu 2cm.

2.2 Bestimmung der Eigenbewegung

In Fahrsituationen ohne stark ausgepragten Reifenschlupf
oder Drift erfolgt die Berechnung der Eigenbewegung auf
Basis der integrierten Serien-ABS/ESP-Sensoren, die die
Gierrate 1/'/m,i, die Raddrehzahlen des rechten und linken
Hinterrades vy i, vr; und den Lenkradwinkel o; messen. Die
Messdaten werden bei den verwendeten Fahrzeugen Uber
den CAN-Bus in Datenbldcken, die jeweils einen der ge-
nannten Messwerte enthalten, versandt. Die Datenblocke
treffen alle 20ms ein. Um die Translation Ax;, Ay; und
die Orientierungsanderung Avs des Fahrzeugs zwischen
zwei Laserscans, die alle 80 ms eintreffen, berechnen zu
kénnen, wird die Translation AXx:i, Ays; und die Orien-
tierungsanderung Avrs; fur die einzelnen Datenblécke, die
zwischen zwei Laserscans liegen, berechnet und akkumu-
liert (siehe Bild 2).

Zur Berechnung der Translation und Orientierungsédnderung
wird ein Einspurmodell zu Grunde gelegt. Fiir die Positi-
onsanderung X; und y¢ und fiir die Gierrate v gilt:

Xf = v-COS ¥ Q)
yi=v-sny )
Yt = const (3)

6 RTK - Real Time Kinematik
" GPS — Global Positioning System

- Al//f,i
Ayf,z‘

Bild 2: Verschiebung Axg;, Ays;und Orientierungsanderung Av¢; des
Fahrzeugs.
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Y ist der Gierwinkel und v die Geschwindigkeit des Fahr-
zeugs. Durch Integration kann die Verschiebung des Fahr-
zeugs innerhalb der Zeitspanne Ty ermittelt werden:

Xfi = Xtj—1+ AXg,i (4)
Th
AXyj = / vj - COS (I/Ii_1+1/}i ~t) dt
t=0

:%Sm(‘ﬁi—l'FT/./i'Tb)—%'sml//ifl ®)

Vi = Yri-1+ AV (6)
Ayt = ——-08 (Yi1 + i - Tp) + - - COS Y @)
f.i = l&i i—1 i b 1/}i i—1

Die Orientierung des Fahrzeugs v+; ist der Winkel der
Fahrzeugléngsachse relativ zu einem Startwinkel:

Vi =i+ Ay (8)
Th
Alﬁi=f1/)dt=+¢-Tb 9)
t=0
Fiir den Sonderfall 4; — 0 ergibt sich:
Xfi = Xfi—1+ Vi - Tp- COS ¥i_1 (10)
Vi =Xfi—1+vi-Tp-SN i1 (11)
Vi=via (12)

Die Geschwindigkeit des Fahrzeugs v; wird aus dem Mit-
telwert der beiden nicht angetriebenen Hinterradgeschwin-
digkeiten vy ; und v;; berechnet:
Ui+ Ur

v = % (13)
Die Gierrate ; kann einerseits aus den Messdaten des
Gierratensensors 1/'/m,i und andererseits aus dem Acker-
mannwinkel &y, also dem Radeinschlagwinkel berechnet
werden. Dieser wird aus dem Lenkradwinkel «; abgeleitet.
| ist der Radstand des Fahrzeugs.

Vi = Ymi (14)
S
Untersuchungen der Messgenauigkeit der Gierratenbestim-
mung mit Hilfe des ADMA Referenzsystems ergaben,
dass die Bestimmung der Gierrate mit Hilfe des Lenkrad-
winkelsensors in langsam gefahrenen Mandvern wie dem
Abbiegen in Innenstédten oder Einparken eine héhere Ge-
nauigkeit liefert als der Gierratensensor.

i tan dmi (15)

Bei langsamen Kurvenfahrten ist die Unsicherheit der resul-
tierenden Bestimmung der Orientierungséanderung des seri-
enmalig verbauten Gierratensensors aufgrund der geringen
Gierrate und der Diskretisierung der Daten recht hoch. Bei
hoher Geschwindigkeit und hohen Kurvengeschwindigkei-
ten sind die Daten des Gierratensensors jedoch praziser, da
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dessen inertiales Messprinzip nicht von Drift- und Schlupf-
effekten der Reifen beeintrachtigt wird. Auch eine Model-
lierung und Berucksichtigung des Schwimmwinkels brachte
nicht die hohe Genauigkeit des Gierratensensors in schnell
gefahrenen engen Kurven. Der nicht zu vernachldssigende
Offsetfehler, den die meisten Serien-Gierratensensoren auf-
weisen, wird im Stand bestimmt und fortwahrend kompen-
siert. Zur Umschaltung der beiden Sensordaten wurden mit
Hilfe des Referenzsystems geeignete Schwellwerte fiir die
Geschwindigkeit und die Gierrate gewahlt.

3 Eigenbewegungsschitzung
mit Laserscannerdaten

Die Ergebnisse des letzten Abschnitts zeigen, dass die
Eigenbewegungsbestimmung auf Basis der ESP-Sensoren
vor allem in Kurvenfahrten eine Unsicherheit hinsichtlich
der Bestimmung der Orientierungsédnderung aufweist. Fur
einige Anwendungen reicht die Genauigkeit aus, jedoch
profitieren viele Applikationen von einer préziseren Be-
stimmung der Eigenbewegung.

Beispielsweise kann die Schatzung der Lateralgeschwin-
digkeit von Fahrzeugen mit Hilfe von Laserscannern sig-
nifikant verbessert werden [2]. Auch die Verfolgung von
fernen Objekten wie FuBgangern und die Bestimmung ihrer
Trajektorien profitieren durch eine genauere Eigenbewe-
gungsbestimmung.

Navigationssysteme nutzen die Eigenbewegungsbestim-
mung zur Koppelnavigation, um ausbleibende GPS-
Messungen in Tunneln oder Hauserschluchten zu uber-
briicken. Der akkumulierte Fehler der Koppelnavigation
wird durch eine prézisere Eigenbewegungsschétzung ver-
ringert. Auch weitere Applikationen wie die Fahrkorridor-
bestimmung [6] und die Positionierung mit Kartenlandmar-
ken [5] gewinnen an Genauigkeit und Robustheit.

Weiterhin kann die Bewegung des Fahrzeugs in Schleu-
derszenarien oder bei Driftmandvern des Fahrzeugs mit
den Seriensensoren nicht hinreichend genau bestimmt wer-
den, da die Raddrehzahlen keine giltige Aussage uber
die Bewegung des Fahrzeugs treffen. Vor allem in diesen
extremen Situationen ist jedoch eine genaue Bestimmung
der Eigenbewegung fur zukunftige Sicherheitsapplikationen
von grofRer Bedeutung.

Um die Genauigkeit der Eigenbewegungsschatzung zu er-
héhen, wurden Algorithmen entwickelt, die die Daten des
Laserscanners nutzen, um die Eigenbewegung des Fahr-
zeugs praziser zu bestimmen. Im Rahmen von Forschungs-
tatigkeiten aus dem Gebiet der Robotik wird diese Pro-
blemstellung unter dem Begriff SLAM?® behandelt. Diese
Ansatze konnen in zwei Algorithmenfamilien unterteilt
werden [3;4].

Beim rasterbasierten Ansatz wird fortwahrend eine Raster-
karte der Umgebung wie in Abschnitt 3.1 beschrieben er-
stellt, der aktuelle Laserscan moglichst passgenau auf diese

8 Simoultaneous Localization and Mapping — Simultane Erstellung einer
Umgebungskarte und die Positionierung relativ zu der erstellten Karte
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gelegt und daraus die genaue Bewegung des Fahrzeugs
bestimmt. In Abschnitt 3.2 wird ein Ansatz fir die Ver-
wendung im automotiven Umfeld eingefuihrt. Abschnitt 3.3
fuhrt einen merkmalsbasierten Ansatz ein, bei dem sta-
tiondre Gegenstande im Fahrzeugumfeld detektiert und als
Landmarken zur Bestimmung der Eigenbewegung herange-
zogen werden.

3.1 Online-Karte

Wie bereits erwéhnt, wird bei SLAM Ansétzen das sta-
tiondre Umfeld zur Bestimmung der Eigenbewegung her-
angezogen. Da der Laserscanner Geschwindigkeiten von
detektierten Objekten nicht direkt messen kann, wurden
zur robusten Unterscheidung von stationdren und sich
bewegenden Objekten Algorithmen zur Erstellung einer
Online-Karte entwickelt, die verwandt zu Occupancy-Grid-
Ansétzen sind [4]. Die Online-Karte stellt im Rahmen
dieser Arbeit die Basis fur den rasterbasierten und den
merkmalsbasierten Ansatz dar.

Das Gebiet um das Fahrzeug wird zu quadratischen Git-
terzellen diskretisiert. Jede Gitterzelle m; der Online-Karte
beinhaltet die Historie der Messungen aller vergangener
Zeitschritte z;...z;_1 in Form einer Besetzungswahrschein-
lichkeit 0 < p(mj|z;...z—1) < 1. Zellen mit hoher Beset-
zungswahrscheinlichkeit von p(m;) > 0,5 gelten als be-
setzt, Zellen mit niedriger Besetzungswahrscheinlichkeit
von p(m;) < 0,5 als unbesetzt.

at 11/2008

3.1.1 Verschieben der Online-Karte

Das Fahrzeug bewegt sich virtuell Uber die Zellen der
Online-Karte. Da die Online-Karte eine feste Grole auf-
weist, muss diese in jedem Zeitschritt verschoben werden.
Die Eigenbewegungsbestimmung mit ESP-Sensoren lie-
fert die Translation und Orientierungsédnderung zwischen
zwei Messzeitschritten des Laserscanners, woraus die Po-
sition des Fahrzeugs relativ zum Koordinatensystem der
Online-Karte berechnet und die Karte entsprechend nach-
gefuhrt wird. Bild 3 verdeutlicht die Nachfuhrung der
Online-Karte. Zellen m;, am Rand der Online-Karte erhal-
ten die Besetzungswahrscheinlichkeit p(my|z;...z-1) =0,5
und gegenuberliegende Zellen werden geldscht. Die Orien-
tierung des Fahrzeugs wird ebenfalls entsprechend der Ori-
entierungsanderung der Eigenbewegungsbestimmung korri-
giert. Das Fahrzeug dreht sich also relativ zum Koordina-
tensystem der Online-Karte.

3.1.2 Erweitertes Inverses Sensormodell

Die Unsicherheiten der Eigenbewegungsbestimmung und
des Laserscanners fiihren zu einer unsicheren Position der
Distanzmessungen im Koordinatensystem der Online-Karte.
Dadurch kdnnen ferne Distanzmessungen nicht eindeutig
einer bestimmten Zelle zugeordnet werden. Wird dieser Ef-
fekt nicht beachtet, so werden Distanzmessungen in aufein-
ander folgenden Zeitschritten oftmals verschiedenen Zellen
zugeordnet. Dies hat zur Folge, dass vor allem kleine sta-

- |
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Bild 3: Nachfiihren der Online-Karte.
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Bild 4: Ohne Beriicksichtigung der Unsicherhei-
ten der Eigenbewegungsschatzung wiirden kleine
ferne Objekte nicht in die Karte eingetragen, da
sich Messpunkte in aufeinander folgenden Zeit-
schritten nicht in den selben Zellen befinden.
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tiondre Objekte wie Ampel-, Schilder- oder Leitpfosten
nicht in die Online-Karte eingetragen werden. Bild 4 ver-
deutlicht dies an einem Beispiel. Dies verschlechtert die
Leistungsféhigkeit des merkmalsbasierten SLAM-Ansatzes
(Abschnitt 3.3) und auch anderer Algorithmen wie bei-
spielsweise der Fahrkorridordetektion mit Leitpfosten oder
sonstigen kleinen Gegenstanden, die die Randbebauung re-
prasentieren.

Mit Hilfe eines inversen Sensormodells werden die Be-
setzungswahrscheinlichkeiten p(m;|z;) der Zellen aus den
Distanzmessungen des Laserscanners bestimmt. Die vor-
liegende Formulierung beriicksichtigt Unsicherheiten der
Eigenbewegungsbestimmung und Messunsicherheiten des
Laserscanners.

Bild 5 zeigt die Unsicherheiten beispielhaft. Die resultie-
rende 3-o-Ellipse Uberstreicht mehrere Zellen. Die Be-
setzungswahrscheinlichkeit fir alle Mittelpunkte der Zel-
len Xmp,i, Ymp,i, die innerhalb der 3-c-Ellipse liegen, wird
mit Hilfe einer zweidimensionalen Wahrscheinlichkeits-
funktion berechnet:

. N 1 Xmp,i Ymp.i
f(me,h Ymp,l) = 20,04 exP( 2'03# 2.a§
(16)

Der Skalierungsfaktor k ist die einzige heuristische GroRe
und kann entsprechend der Anforderung der Applikation
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gewahlt werden. Zur Verdeutlichung sind in Bild 6 Beset-
zungswahrscheinlichkeiten fur drei unterschiedliche Unsi-
cherheitswerte dargestellt.

Falls die Eigenbewegung auf Basis der ESP-Sensoren
berechnet wurde, wird die Unsicherheit einen gréReren
Wert annehmen als bei der Verwendung von korrigieren-
den SLAM-Ansatzen, wie sie in den folgenden Abschnit-
ten vorgeschlagen werden. Die Unsicherheiten werden als
unabhéngig und gaufverteilt angenommen. Andere Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen sind hierbei ohne weiteres an-
wendbar.

Das Distanzprofil des Laserscans enthélt weiterhin Infor-
mationen Uber freie Bereiche. Zellen, die sich zwischen
dem Laserscanner und einem detektierten Objekt oder im
Bereich von Winkelschritten, in denen kein Objekt detek-
tiert wurde, befinden, erhalten eine Besetzungswahrschein-
lichkeit p(mj|z) < 0,5. Die Besetzungswahrscheinlichkei-
ten dieser Zellen werden nicht auf einen festen Wert ge-
setzt, sondern steigen mit der radialen Entfernung d zum
Laserscanner an:

0,4'dmin for 0 < d < dmin
dmax
p(mi, d) =4 0.4 -d for dmin < d < dmax an
max
0,5 for d > dmax

Bild 5: Die resultierenden Unsicherheiten oy, und oy werden aus den Unsicherheiten der Eigenbewegungsbestimmung oex, oey und oe,y, den
Unsicherheiten des Laserscanners oy; 4 und oy, und dem Winkel zwischen der Fahrzeuglangsachse und der Geraden vom Laserscanner zur Distanz-
messung B mit Hilfe des GauB'schen Fehlerfortpflanzungsgesetzes berechnet. Die Besetzungswahrscheinlichkeiten der Zellen an der Position xpnp,i,
Ymp,i» die innerhalb der 3-o-Ellipse liegen, werden nach Gleichung (16) bestimmt.

Video-Referenzbild

Bild6: Auswirkung verschiedener Unsicherheiten
auf die Besetzungswahrscheinlichkeiten der Zellen

O 0 . . . . . . . .
_ _ . p(mj|z;). Links: Unsicherheit fiir die Eigenbewegungs-
Tem,yp = 0'180 ms Tem.sp = 1580 ms Oem,y = 0'180 ms bestimmung mit ESP-Sensoren. Mitte und rechts:
Oem.d = 01 m Tem,d = 0.1m Tem,d =3 M GroBe Werte fiir die Orientierungsunsicherheit und

die Positionsunsicherheit.
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detektiertes
Objekt

verdeckter
Bereich

<

Bild 7: Die Besetzungswahrscheinlichkeiten von
vermeintlich freien Zellen steigen in Abhangigkeit
des radialen Abstandes d zum Laserscanner nach
Gleichung (17) an.

dmax beschreibt die maximal betrachtete radiale Entfernung
zum Laserscanner, dmin gibt eine untere Schranke an. Bild 7
veranschaulicht den Wahrscheinlichkeitsverlauf.

Diese Formulierung hat entscheidende Vorteile im Strallen-
umfeld. Nahe Objekte, wie beispielsweise stehende Fahr-
zeuge, die sich zu bewegen beginnen, werden schneller aus
der Online-Karte entfernt, da im Nahbereich ein kleiner
Wert fur die Besetzungswahrscheinlichkeit der Zellen ge-
wahlt wird. In groRer Entfernung detektiert der Laserscan-
ner in manchen Féallen keine Echos von kleinen Objekten.
Dies wird durch den ansteigenden Verlauf der Besetzungs-
wahrscheinlichkeit berticksichtigt.

3.1.3 Aktualisierung der Online-Karte

Die Besetzungswahrscheinlichkeiten der Zellen der Online-
Karte des aktuellen Zeitschritts p(m;|z;...z) werden mit
Hilfe eines Binary Bayes Filters berechnet:

p(Mmilzy, ..., z) = 1+S (18)
_ pmijz)  p(Mmi|zy, ..., Z1) (19)
1-pmilz) 1—p(mi|zy,..., z-1)

Um numerische Probleme zu vermeiden, verbleiben die Be-
setzungswahrscheinlichkeiten innerhalb einer Schranke e:

€< p(milzy,....,z) <l—¢ (20)

3.2 Rasterbasierter SLAM - gridSLAM

Die Idee des gridSLAM-Algorithmus besteht darin, die
Distanzmessungen des aktuellen Laserscans mdglichst ge-
nau auf die bereits erzeugte Online-Karte einzupassen und
daraus die Bewegung des Fahrzeugs zu berechnen. Die Po-
sition des Fahrzeugs relativ zur Online-Karte wird hierzu in
diskreten Schritten verschoben und gedreht. Bei jeder Posi-
tion und Orientierung wird die Anzahl der Zellen bestimmt,
in denen sich Distanzmessungen in besetzten Zellen in der
Online-Karte befinden. Die Position und Orientierung mit
der maximalen Anzahl wird zum Update der Online-Karte
und zur Korrektur der Eigenbewegungsschatzung verwen-
det.

Hierzu missen die Distanzmessungen, die im Koordinaten-
system des Laserscannners gegeben sind, in das Koordi-
natensystem der Online-Karte transformiert werden. Dies

bedeutet bei der hohen Anzahl von Messpunkten einen
recht hohen Rechenaufwand. Um einen echtzeitfahigen Al-
gorithmus zu erhalten, muss die Anzahl der getesteten
Winkel- und Positionsschritte eingeschrankt werden.

Eine umfangreiche Voruntersuchung mit realen Daten in
innerstadtischen Gebieten, Landstralen- und Autobahn-
szenarien sollte zeigen, welche Suchbereiche und Schritt-
weiten gewéhlt werden missen, um eine robuste und
zugleich prézise Arbeitsweise des Algorithmus zu erhal-
ten [1].

Diese \Voruntersuchung ergab, dass die Bestimmung der
Translation, also der zuriickgelegte Weg, mit Hilfe der
Eigenbewegungsbestimmung in driftfreien Fahrmandvern
hinreichend genau bestimmt werden kann. Die eigentliche
Fehlerquelle ist die Schéatzung der Orientierungsanderung
zwischen zwei Laserscans. Der Winkelfehler ist hierbei
zwar lediglich in einem Bereich von ca. 0,1° bis 0,6° pro
Zeitschritt (80 ms), doch bereits dieser geringe Fehler ver-
schlechtert aufbauende Applikationen signifikant. Weiterhin
sind Konturen von stationdren Objekten in der Online-Karte
nicht mehr scharf eingetragen.

Eine sehr robuste und zugleich prézise Korrektur des Ori-
entierungsfehlers wird durch den Test von sieben oder
neun Winkelschritten im Bereich von —0,8° bis 0,8° er-
reicht. Der Algorithmus ist damit in Echtzeit ausfiihrbar
(ca. 20 ms, PC mit Pentium 1V 1,6 GHz).

Sich bewegende Objekte konnen das Ergebnis des Al-
gorithmus verfalschen. Entgegenkommende Fahrzeuge be-
wegen sich auf bereits als frei markierten Zellen und
werden somit vom gridSLAM-Algorithmus vernachl&ssigt.
\Vorausfahrende Fahrzeuge erzeugen jedoch einen Schweif
hinter dem Fahrzeugheck. Ein Algorithmus zur Detek-
tion der Schweife markiert diese in der Online-Karte. Die
Zellen, in denen sich ein Schweif befindet, werden von
dem gridSLAM-Algorithmus nicht bertcksichtigt. Bild 8
zeigt einige beispielhafte Schweife und das Ergebnis der
Schweifdetektion. Auch die Geschwindigkeit und Orien-
tierung des Fahrzeugs kann mit Hilfe dieses Algorithmus
bestimmt werden [6].

Um den Effekt der Winkelkorrektur in Bezug auf die ver-
besserte Darstellung der stationdren Infrastruktur in der
Online-Karte zu verdeutlichen, ist eine Fahrt durch eine
enge Kurve in der Innenstadt in Bild 9 dargestellt. Konturen
von stationdren Gegenstanden sind hier durch die Verwen-
dung von gridSLAM sehr viel schérfer abgebildet.
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Wahrscheinlichkeits-
verlauf wird detektiert

Besetzungswahrscheinlichker
im Bereich des Schweifs

Bild 8: Vorausfahrende Fahrzeuge erzeugen Schweife in der Online-
Karte. Der typische Verlauf der Besetzungswahrscheinlichkeiten wird
detektiert. Die Bereiche in der Online-Karte, die einen Schweif aufwei-
sen, werden von dem gridSLAM-Algorithmus vernachlassigt.

Referenzhbild

Bild9: Enge Kurve in einer innerstadtischen Szene. Links: ohne
gridSLAM-Algorithmus unter Berlicksichtigung der Unsicherheiten der
Eigenbewegungsbestimmung. Rechts: mit gridSLAM.

Durch die Kompensation dieser Winkelfehler werden Algo-
rithmen zur Koppelnavigation verbessert. Bild 10 zeigt die
Trajektorie einer Fahrt durch die Innenstadt und auf der
LandstraBe und im Vergleich die Trajektorie, die mit Hilfe
des Referenzsystems aufgezeichnet wurde.

3.3 Merkmalsbasierter SLAM

Beim merkmalsbasierten Ansatz werden stationdre Land-
marken, die eine bestimmte Eigenschaft aufweisen wie
eine Ecken-, Geraden- oder Punktform aus dem Laserscan
extrahiert und Uber die Zeit verfolgt, was einem ,,Entlang-
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Bild 10: Vergleich der berechneten Trajektorien. Die Fehler der Tra-
jektorie, die mittels Koppelnavigation aus der Eigenbewegungsbe-
stimmung (EBB) berechnet werden, werden durch den Einsatz von
gridSLAM signifikant verringert. Die resultierende Trajektorie kommt
der realen Trajektorie (ADMA) sehr viel ndher. Oben: Innenstadtszene.
Unten: LandstraBenszene.

hangeln“ an diesen stationdren Gegenstdnden entspricht.
Die Untersuchung dieser in der Literatur vielfach behan-
delten Ansétze sollte zeigen, welche Algorithmen sich im
Verkehrsumfeld zur Erhdhung der Genauigkeit der Eigen-
bewegungsbestimmung eignen.

Ein wesentlicher Unterschied im realen Stralenverkehr, vor
allem in innerstédtischen Szenarien im \ergleich zu In-
doorszenarien, die vielfach im Bereich der Robotik behan-
delt werden, ist die hohe Anzahl von beweglichen Objekten
und das verschiedenartige, sich schnell dndernde statio-
nére Umfeld. Aufgrund von hohen Geschwindigkeiten des
Fahrzeugs in Autobahn- oder LandstraRenszenarien ist das
stationdre Umfeld auch nur wenige Zeitschritte im Sichtbe-
reich des Laserscanners.

Die eigentliche Kernherausforderung bei im Straenverkehr
einsetzbaren merkmalsbasierten SLAM-Ansdtzen ist eine
robuste Detektion von stationdren Gegenstanden aus den
Daten des Laserscanners. Eine robuste Assoziation dieser
Landmarken eines Laserscans zu denen des nachsten Scans
ist eine weitere Herausforderung. Zur robusten Detektion
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Bild 11: Punktlandmarken werden aus den Konturen der Online-Karte
extrahiert. Nach erfolgreicher Assoziation mit Hilfe des TrAss [5]-Algo-
rithmus wird die Bewegung des Fahrzeugs berechnet.

von stationdren Gegenstdnden wird in dieser Arbeit die
Online-Karte verwendet. Der hier vorgeschlagene Ansatz
vereint somit die rasterbasierte mit der merkmalsbasierten
Methode, weshalb hier die Bezeichnung hybridSLAM ge-
wahlt wurde.

Ein Konturextraktionsalgorithmus markiert alle Umrisse
von zusammenh&ngenden Objekten in der Online-Karte.
Das Ergebnis der Konturextraktion ist in Bild 11 am Bei-
spiel einer Kreuzungsszene dargestellt. Kleine Objekte wie
Pfosten werden nun als Landmarken markiert und mit
Hilfe des Assoziationsalgorithmus TrAss einander zugeord-
net [5]. Dadurch lasst sich die Fahrzeugbewegung berech-
nen. Diese Vorgehensweise erlaubt eine robuste Detektion
und Assoziation von Punktlandmarken, die vor allem in
Innenstadtszenarien héufig gefunden werden kdénnen, aber
auch in LandstraRen- und Autobahnszenarien in Form von
Leitpfosten vorhanden sind.

Eine Einschrankung des Algorithmus ist die nicht in al-
len Szenarien gegebene Funktionalitdt. In Szenarien, in
denen keine Punktlandmarken vorhanden sind, kann keine
Positions- und Orientierungskorrektur erfolgen.

Durch die Erstellung von akkuraten Online-Karten mit
Hilfe des gridSLAM-Algorithmus wird die prazise Ex-
traktion von Punktlandmarken verbessert. Punktlandmar-
ken werden in Standardsituationen standig extrahiert. Drift-
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Bild 12: Oben: Das Fahrzeug fiihrt auf einer Schleuderflache eine Drift-
bewegung aus. Eine virtuelle StraBe wurde zur Visualisierung einge-
zeichnet. Unten: Trajektorie und Orientierung des Fahrzeugs wahrend
des Driftmandvers. Die Orientierung konnte mit Hilfe des hybridSLAM-
Ansatzes korrekt bestimmt werden.

oder Schleudermandver werden basierend auf den ESP-
Daten detektiert. Die Positionierung erfolgt in diesen extre-
men Szenarien mit Hilfe von hybridSLAM.

Bild 12 zeigt die Trajektorie einer Testfahrt auf einer
Schleuderflache. Mit Hilfe der Punktlandmarken wird die
Bewegung des Fahrzeugs korrekt abgebildet.

Der Vorteil gegeniiber dem im letzten Abschnitt vorge-
stellten gridSLAM-Algorithmus ist die Mdglichkeit, ohne
zusétzlichen Rechenaufwand auch die Translation des Fahr-
zeugs zu korrigieren. Hierdurch ist die Bestimmung der
Positions- und Orientierungsanderung des Fahrzeugs auch
in Schleuder- und Driftmandvern in Echtzeit moglich.

4 Zusammenfassung und Ausblick

Algorithmen zur Bestimmung der Eigenbewegung eines
Fahrzeugs mit Hilfe von ESP-Sensoren und Madglich-
keiten der \erbesserung der Eigenbewegungsbestimmung
mit Hilfe von Laserscannerdaten wurden vorgeschlagen.
Die rasterbasierte gridSLAM-Methode liefert sehr robust
in nahezu allen Szenarien eine prézise Korrektur des
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Orientierungsfehlers. Der merkmalsbasierte hybridSLAM-
Algorithmus erlaubt Korrekturen in Extremsituationen wie
Drift oder Schleudern, wobei hier geeignete kleine Objekte
im Fahrzeugumfeld vorhanden sein missen. Zukiinftige Ar-
beiten verwenden Freiformlandmarken, die in nahezu allen
Verkehrsszenarien vorhanden sind, als weitere Landmar-
kentypen.
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